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Resumo

O estrabismo é um distirbio em que a linha de visao de um dos olhos niao consegue fixar
no objeto alvo que os dois olhos estao visualizando, ou seja, enquanto um dos olhos fixa o
olhar no objeto, a linha de visdao do outro estd para uma direcao diferente. O estrabismo
afeta uma parcela crescente da populagdo adulta e grande parte das criancas. Pode causar
problemas estéticos e perda de visdo, que em muitos casos pode ser prevenida. Considerando
as caracteristicas do disturbio, o nimero de médicos especializados disponiveis para a
populagao e o avango computacional nos ultimos anos, este trabalho apresenta um método
computacional para diagnosticar estrabismo usando uma rede neural convolucional. Para
isso utiliza a YOLOV5 para detecgao dos olhos e oclusor em videos digitais do exame Cover
Test alternado. O método foi avaliado em duas bases de videos, a primeira intitulada de
Dataset CV-I que possui 13 videos de voluntarios adquiridos em consultério médico no
hospital da Universidade Federal do Maranhao. A segunda base chamada de Dataset CV-II,
composta por videos de 57 voluntarios e que foram adquiridos em escolas publicas na cidade
de Sao Luis, Maranhao. Os resultados obtidos pelo método proposto sdo comparados com
medi¢oes de um médico especialista. De acordo com os resultados, o método proposto
detecta corretamente os olhos 100% das vezes e o oclusor 97% das vezes no conjunto
de dados de treinamento e teste. A assertividade da rede neural na detecgao dos olhos
também foi validada utilizando uma base de videos de paralisia do sexto nervo abreviada
como PSN; essa base conta com 35 videos adquiridos em ambientes variados. Nessa base
totaliza-se 19.966 olhos, dos quais a rede identificou corretamente 19.488, errando apenas
478 e com uma assertividade toral de 97,61%. O método também obteve um erro maximo
de 7,28 dioptrias prismaticas(A) na aferigdo de desvios horizontais, ficando abaixo do
limiar de erro definido na literatura como 8A. Além disso, ao se avaliar o resultado no
Dataset CV-I o método alcan¢a uma acurécia igual a 100% e (95%IC = [0,77; 1]), 100%
de especificidade com (95%CI = [0,66; 1]) e 100% de sensibilidade com (95%IC = [0,48; 1])
para o estrabismo horizontal. Para o Dataset CV-II o método obteve uma sensibilidade de
66,67% com (IC 95% [0,64; 0,99]), especificidade de 100% com (IC 95% [0,93; 1]) e acuracia
de 99,33% com (IC 95% [0,92; 1]) quando considerada apenas a medi¢ao horizontal. Por
fim,ainda para o Dataset CV-II, ao avaliar as medi¢des horizontais e verticais em conjunto,
o método obteve uma sensibilidade de 66,67% com (IC 95% [0,63; 0,99]), especificidade de
94,44% com (IC 95% [0,84; 0,98]) e acuracia de 93,89% com (IC 95% [0,84; 0,98]).

Palavras-chave: Estrabismo, Diagnéstico automatico, Covert test alternado, YOLOVS5.



Abstract

A condition known as strabismus occurs when one eye’s line of sight is unable to fix
on the target item that both eyes are picturing; rather, when one eye fixes its gaze on
the object, the other eye’s line of sight is in a different direction. Strabismus affects a
growing portion of the adult population and a large proportion of children. It can cause
aesthetic issues and vision loss, which can be avoided in many cases. Taking into account
the characteristics of the disturb, the number of specialized doctors available to the public,
and computer advancements in recent years, this study presents a computational method
for detecting and diagnosing strabismus using a neural convolutional network YOLOv5
for ocular detection and occluder in digital exam videos of Cover Test. The method was
carried out on two video databases, the first of which is called Dataset CV-I and contains
13 volunteer videos obtained in the hospital the Universidade Federal do Maranhao. The
second basis, known as Dataset CV-II, is made up of 57 volunteer videos that were acquired
in public schools in the city of Sao Luis, Maranhao. The results obtained by the proposed
method are purchased with studies by a specialist doctor. According to the results, the
proposed method correctly detects the eyes 100% of the time and correctly occluder 97% of
the time in the training and testing dataset. Using the video base of sixth nerve palsy, also
known as PSN, which comprises 35 movies collected in various contexts, the assertiveness
of the neural network in identifying the eyes was also evaluated. accordingly, there are
19,966 eyes in total, of which the network correctly detected 19,488, with just 478 errors,
and a total assertiveness of 97.61%. In the measurement of horizontal deviations, the
method yielded a maximum error of 7.28A, falling short of the literature-defined error
limit of 8A. In addition, when evaluating the result in the CV-I Dataset, the method
achieves an accuracy equal to 100% e (95%CI = [0.77; 1]), 100% de specificity with (95%CI
= [0.66; 1]) and 100% of sensitivity with (95%CI = [0.48; 1]) for horizontal strabismus.
For the CV-II Dataset, the method obtained a sensitivity of 66.67% with (CI 95% [0.64;
0.99]), specificity of 100% with (CI 95% [0.93; 1]) and accuracy of 99.33% with (CI 95%
[0,92; 1]) when considering only the horizontal measurement. Finally, when considering
the horizontal and vertical measurements together, the method obtained a sensitivity of
66.67% with (CI 95% [0.63; 0.99]), specificity of 94.44% with (CI 95% [0.84; 0.98]) and
accuracy of 93.89% with (CI 95% [0.84; 0.98]).

Keywords: Strabismus, Automatic diagnosis, Alternate Covert Test, YOLOvV5.
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1 INTRODUCAO

Um levantamento realizado pela Organizagdo Mundial de Satide (OMS) na década
de 90 apurou que existiam cerca de 38 milhdes de pessoas cegas, 110 milhdes com baixa
acuidade visual, aproximadamente 7 milhoes de pessoas perdiam a visao por ano e que
esse valor aumentava entre 1 ¢ 2 milhdes a cada ano (ORGANIZATION et al., 2000).
Além disso, o mesmo levantamento chegou a conclusao que pelo menos dois tercos dos
casos de cegueira sao evitaveis ou trataveis. Considerando esse cenario, a OMS e a Agéncia
para prevencio de Cegueira lancaram um plano conjunto intitulado de “VISAO 2020: O
direito a Visao”. Essa iniciativa pretendia eliminar a cegueira evitavel ou tratavel até o
ano de 2020 adotando como estratégia a assisténcia oftalmolégica bésica, que por sua
vez integrava trés fatores: o desenvolvimento de infra-estrutura e tecnologias, controle
especifico de doencas e desenvolvimento de recursos humanos. No entanto, alguns fatores
dificultaram que o plano alcancasse o objetivo proposto, dentre eles, pode-se destacar a
relagao entre o desenvolvimento de recursos humanos, oftalmologistas por exemplo, e o
aumento da populacao, que em 2009 era em torno de 6.5 bilhdes e que até 2050 estima-se
alcangar 9 bilhées de pessoas (BOARETTO, 2009).

Em 2019 outro relatério da OMS sobre a visao reforgou o alerta acerca do problema
de cegueira evitavel, principalmente em criancas. Nesse relatério foi mostrado que havia
1,4 milhao de criangas cegas no mundo. A prevaléncia do estrabismo em criangas variava
de 0.3/1000 criangas de 0-15 anos em paises desenvolvidos para 1.5/1000 criangas em
paises muito pobres. O mesmo relatério mostrou que 500.000 criangas ficam cegas por ano
(quase uma por minuto) (WHO, 2019). Outro estudo anterior ao relato da OMS, corrobora
que boa parte das criancas cegas do mundo sao cegas devido a causas evitdveis, sendo 15%
tratéveis e 28% preveniveis (AVILA; ALVES; NISHI, 2015).

No ano de 2021, um outra pesquisa avaliou novamente as tendéncias de prevaléncia
de cegueira e deficiéncia da visao nos tltimos 30 anos. Esse estudo foi uma iniciativa
de contribuir com a OMS e seu plano ja mencionado. Foi constatado que em 2020,
aproximadamente 43,3 milhoes de pessoas eram cegas, 295 milhoes de pessoas tinham
alguma deficiéncia visual e que o niimero de pessoas cegas aumentou em 50,6% (BOURNE
et al., 2021). Esse mesmo estudo ainda realizou uma estimativa de que em 2050 por volta
de 61 milhoes de pessoas serao cegas, 474 milhoes terao deficiéncia visual moderada e

grave e 360 milhdes terdo deficiéncia visual leve.

Dentre as causas de cegueira que levam ao comprometimento sensorial da visao
pelo cérebro esta o estrabismo. Trata-se de uma condi¢ao em que a linha de visao de um

dos olhos nao consegue fixar no objeto alvo que os dois olhos estao visualizando, ou seja,
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enquanto um dos olhos fixa o olhar no objeto, a linha de visdo do outro esta para uma
direcao diferente. O estrabismo também pode ser descrito considerando duas condigoes
de manifestacao. No estrabismo manifesto, também conhecido como tropia, o desvio da
linha de visao dos olhos pode ser observado apenas olhando para o paciente. Por sua vez,
o latente - também dito foria - diferente do anterior, s6 pode ser observado quando a linha
de visdo dos olhos é interrompida. Para ambos, exames como o teste de Hirschberg !, o
teste de tela de Hess Lancaster? e o Cover test sdo necessarios para o diagnéstico. No
entanto, pode ser prevenido com o exame oftalmologico das criangas, nos primeiros anos

de vida, com até aproximadamente trés anos de idade.

Considerando o panorama apresentado, em que a quantidade de médicos especia-
lizados em oftalmologia tem dificuldades em atender a alta demanda populacional, que
segundo levantamento do Conselho brasileiro de Oftalmologia (CBO), para uma populagao
brasileira de 211.755.692 milhoes de habitantes existiam em 2021, apenas 19.471 individuos
médicos oftalmologistas (CBO, 2021). Ainda nesse censo realizado pelo CBO, dentre esses
profissionais 1.798 individuos médicos atuam em mais de uma regiao, 3.250 atuam em
mais de um estado e, 8.748 atuam em mais de um municipio (CBO, 2021). Segundo esses
dados é possivel observar que muitas vezes a distancia necessaria que o paciente precisa
percorrer até chegar em centros urbanos, principal local de atuacao dos médicos, pode

ocasionar dificuldade do acesso a diagnodsticos e tratamentos.

Levando em consideracao as dificuldades mencionadas e aproveitando-se da evolugao
tecnoldgica dos ultimos anos, percebe-se a importancia do desenvolvimento de métodos
computacionais que possam permitir a deteccdo de patologias da visdo. Tais métodos
podem ser utilizados para fornecer acesso basico a satide da visdo para uma maior parcela

da populagao, auxiliar em processos de triagem e servir de suporte para médicos.

Este trabalho descreve um método para diagnosticar o estrabismo. O método
proposto baseia-se no emprego da rede neural convolucional YOLOv) para detectar os
olhos e o oclusor durante o processamento de videos do Cover text alternado de voluntarios
adquiridos em consultério médico e em escolas publicas da cidade de Sao Luis no estado
do Maranhao, Brasil. Finalmente, os resultados do método proposto sao comparados
com as medi¢oes de um médico especializado em estrabismo. Para esse propédsito foram
realizadas tarefas como: definicdo de um metodologia de aquisicao de video, a aquisi¢ao de
um conjunto de dados, e emprego de um método de aprendizado profundo para auxiliar
na detecgao e diagnodstico de estrabismo. Essa tarefas possibilitaram a a construcao de um
método com boa precisao em ambientes distintos, como consultério médico e ambiente

escolar. Essa flexibilidade pode permitir sua utilizacao em triagens, aliviando o sistema

L O teste de Hirschberg consiste na anslise da posicdo relativa do reflexo corneano, através da iluminacéo

simultdnea binocular. Permite identificar a presenga de desvios oculares manifestos (heterotropia)
O Teste de Lancaster é um procedimento utilizado para identificar quais musculos da estrutura ocular
estao enfraquecidos ou paralisados.

2
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saude publica.

Considerando o que ja foi mostrado, o método proposto neste trabalho se difere de
outros trabalhos presentes na literatura em alguns pontos. No primeiro ponto, destaca-se a
utilizacao de uma rede neural para detec¢ao de multiplos objetos na etapa de deteccao de
olhos e oclusor, permitindo uma maior robustez nessa etapa e possibilitando uma maior
flexibilidade na aquisicdo dos videos do exame. Em segundo lugar, o método é avaliado
em duas bases de exames do Cover test alternado com bastante diferenca entre si, uma foi
adquirida em consultério médico e trata-se de um ambiente mais controlado, enquanto a
outra foi obtida em escolas publicas com protocolo de aquisicdo menos rigido. Por tltimo,
outro ponto de distingdo é a comparagao dos resultados com outro trabalho da literatura

e com diagnostico do médico especialista.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo do trabalho é utilizar uma rede neural convolucional para detec¢ao de
miultiplos objetos, no desenvolvimento de uma metodologia para detectar e diagnosticar

estrabismo em videos do exame Cover test alternado.

1.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral pretendido é necessario desenvolver os seguintes
objetivos especificos:
o Construir uma base de dados com videos do exame Cover test,

o Definir uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) para rastrear multiplos

objetos;
o Empregar modelo de CNN para a deteccao dos olhos e oclusor;
o Desenvolver um método para medir o desvio ocular em videos do Cover test;

o Comparar resultados do método com os dados do especialista e outros trabalhos da

literatura.

1.3 Organizacio da Dissertacao

O trabalho esta organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta alguns do principais

trabalhos relacionados ao tema abordado. Nele, cada trabalho é descrito com foco em suas
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principais caracteristicas e contribui¢coes. Em seguida o Capitulo 3 aborda os principais
conceitos sobre o olho humano, o estrabismo e redes neurais, relevantes para a compreensao
deste trabalho No Capitulo 4 aborda-se a metodologia proposta para o diagnéstico do
estrabismo em videos do exame cover test. Também é apresentado os materiais utilizados
no processo de construcao do método. J4 no Capitulo 5 sdo apresentados os resultados
alcancados, seguido de uma discussao sobre os mesmos. Por ltimo, o Capitulo 6 descreve
as conclusoes obtidas deste trabalho, destacando as contribuicoes geradas por esta pesquisa

e os trabalhos futuros que podem ser explorados.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

O problema de deteccao e diagnostico automatico de estrabismo nao é um problema
novo e por isso na literatura é possivel encontrar trabalhos relacionados ao tema. Com o
objetivo de filtrar os trabalhos mais relevantes sobre o assunto e conhecer as abordagens
adotadas anteriormente junto de seus pontos de melhoria, foi realizada uma Revisao
Sistematica da Literatura (RSL).

2.1 Revisao Sistematica da Literatura

A elaboragao da revisao sistemédtica da literatura (RSL) sobre métodos computacio-
nais aplicados ao estrabismo deu-se por meio do uso da plataforma Google Scholar, da qual
foram filtrados artigos cientificos relacionados aos termos chaves: “Strabismus diagnosis”,
“Diagndstico automatico de estrabismo”, “Strabismus Detection”,“Deteccao automatica de
estrabismo”, “Strabismus Recognition” e “Strabismus Measurement”. Foram considerados
apenas artigos publicados em um intervalo especifico de tempo que compreende os anos
de 2010 ao ano de 2021 e que foram escritos nos idiomas utilizados para filtragem, nesse

caso Inglés e Portugués.

Para a realizagdo de uma revisao sistematica da literatura, é preciso a elaboragao de
questoes de pesquisa(QP), as quais serviram para sistematizar a validagdo de publicagoes

que satisfacam o objetivo do estudo. Foram elas:

o QP1. O estudo realiza deteccao ou diagnéstico?
o QP2. O estudo utiliza alguma informagao como videos ou imagens digitais?

o QP3. O estudo construiu ou utiliza alguma ferramenta que automatize o processo de

deteccao ou diagndstico?

Com o objetivo de verificar a relevancia dos artigos, que foram considerados apos a
aplicacao das questoes de pesquisa, os trabalhos passaram por uma avaliagdo conforme
o modelo empregado em Maciel, Matias e Sarinho (2019). O objetivo das perguntas de
qualidade é avaliar caracteristicas dos métodos que se considera mais relevantes como:
a automatizacao do diagnéstico, emprego de técnicas de processamento de imagem ou
video, emprego de técnicas de aprendizado de méaquina, o calculo do desvio e por fim o
custo da implementagao e uso do método desenvolvido no trabalho. Para isso, as seguintes

perguntas foram feitas considerando o contetido:
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o PQI1. O estudo utilizou, construiu ou propos alguma ferramenta ou método para

automatizar a detec¢ao, o diagnostico?

o PQ2. O estudo utiliza alguma técnica de processamento de imagem ou video para a

deteccao, ou diagnéstico?

« PQ3. O estudo utiliza alguma técnica de aprendizado de maquina profundo para a

deteccao, ou diagnostico?
o PQ4. Além de diagnosticar o estrabismo, o estudo calcula o desvio?

o PQ5. O método ou ferramenta proposta pelo estudo tem custo de implementacao

acessivel?

A primeira pergunta (PQ1) verifica se o trabalho desenvolvido, de fato, automatiza
o processo de detecgao, diagndstico ou planejamento cirtirgico do estrabismo, visto que
essa caracteristica pode auxiliar os profissionais especializados possibilitando-os atender
uma maior demanda de pacientes. A pergunta 2 (PQ2) averigua se o trabalho emprega
técnicas de processamento de imagem ou video na resolugao do problema, considerando
que afeta caracteristicas fisicas da face. A terceira pergunta (PQ3) complementa a segunda,
ja que na ultima década grandes avancos na area de aprendizado de maquina foram
alcancados, permitindo que novas caracteristicas e formas de interpretacdo de dados
possam ser feitas. Com a quarta pergunta (PQ4) busca-se trabalhos que permitam, além
de diagnosticar o paciente como saudavel ou estrabico, medir o desvio para avaliar a
gravidade e planejar futuras agoes. A tltima pergunta (PQ5) contempla trabalhos em que
o custo de implementacao ou uso do método proposto seja acessivel, permitindo que mais

pessoas possam ter acesso aos beneficios da pesquisa desenvolvida.

Cada pergunta foi respondida com Sim (S) equivalente a 1 ponto, Parcial (P) igual
a 0.5 pontos ou Nao (N) igual a 0 pontos. Dessa forma, os melhores artigos foram aqueles

em que a nota mais se aproximou de 5.

2.1.1 Resultados da RSL

Para o desenvolvimento da revisao foi realizada uma busca considerando os critérios
de inclusao e exclusao mostrados anteriormente nas perguntas de pesquisa, compreendendo
desta forma a 1 fase. A 2? fase, é o processo de busca pelos termos chaves, aos quais foram
mostrados no comego da se¢ao, no titulo e resumo dos trabalhos. Por ultimo, na 3* fase,
sao considerados apenas artigos que contribuem diretamente com a deteccao, diagnostico

automatico de estrabismo, aplicando as perguntar QP1 a QP3 discutidas.

Desta maneira, foram selecionados 3.601 artigos apés a 1% fase, 48 artigos apods

aplicacao do filtro da 2% fase e 16 ap¢s filtragem da tltima fase. Como resultado, os artigos
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remanescentes e fortemente relacionados a detecgao, planejamento cirturgico ou diagnoéstico
automatico de estrabismo sao apresentados na Tabela 1, em que sdo mostrados o titulo,

ano de publicacao e a quantidade de citagoes até o momento do desenvolvimento desta

revisao.
Tabela 1 — Trabalhos selecionados apds 32 fase.

ID | Ano Titulo Citagoes

T1 92012 Computational methodology for automatic detection of strabismus 40
in digital images through Hirschberg test (ALMEIDA et al., 2012)

T9 2015 Computer-Aided Methodology for Syndromic Strabismus Diagnosis o4
(ALMEIDA et al., 2015)

T3 | 2015 The automated diagnosis of strabismus using an infrared camera 9
(SEO et al., 2015)

T4 92017 Automatic diagnosis of strabismus in digital videos through cover test 921
(VALENTE et al., 2017)
Strabismus Measurements with Novel Video Goggles

T5 | 2017 | \WWEBER et al., 2017) 14
Automated Strabismus Detection for Telemedicine Applications

T6 | 2018 (LU et al., 2018) 12

T | 2018 An Automatic Stimulus and Synchronous Tracking System for 6
Strabismus Assessment based on Cover Test (ZHENG et al., 2018)

TS 92019 Automatic ocular alignment evaluation for strabismus detection using )
U-NET and ResNet Networks (SIMOES et al., 2019b)
Avaliagao automética do alinhamento ocular da detecgao de

T9 2019 | estrabismo usando indice de diversidade filogenética e maquina de -
vetores de suporte (SIMOES et al., 2019a)

T10 | 2019 Quantitative measurement of horizontal strabismus with digital 3
photography (DERICIOGLU; CERMAN, 2019)
Virtual reality-based measurement of ocular deviation in strabismus

TLL | 2020 (MIAO et al., 2020) 14

T12 | 2020 An Image-Based Method for Measuring Strabismus in Virtual Reality )
(MEHRINGER et al., 2020)

T13 | 2021 Detection of Referable Horizontal Strabismus in Children’s Primary 5
Gaze Photographs Using Deep Learning (ZHENG et al., 2021)

T14 | 2021 Range Detection of Strabismus based on the Distance and 1
Coordinates of the Iris (ZOLKIFLI et al., 2021)

Como mencionado anteriormente, os artigos selecionados apés a 3% fase foram
avaliados pela qualidade e relevancia do contetido considerando o objetivo da revisao. Para
isso, os artigos foram lidos e examinados conforme as perguntas de qualidade PQ1 a PQ5.
A avaliacao de cada trabalho é apresentada na Tabela 2, em que é possivel observar a

pontuacao alcancada e a resposta para cada pergunta.

De forma a organizar a apresentacao dos artigos selecionados foram considerados
os principais objetivos propostos e resultados alcancados. Primeiramente sao discutidos os
artigos cujo o objetivo principal é detectar o estrabismo, através de classificagdo do paciente
como saudéavel ou estrabico (Segdo 2.2). Logo em seguida, sdo discutidos os trabalhos que

realizam o diagndstico e medicao do desvio do alinhamento ocular (Segao 2.3).
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Tabela 2 — Avaliacao de qualidade do trabalhos

Trabalho PQl1 PQ2 PQ3 PQ4 PQ5 Pontos

T1 S S N S S 4
T2 S S N S S 4
T3 S S N P S 3.5
T4 S S N S S 4
T5 S N N S N 2
T6 S S S N S 4
T7 S S N N P 2
T8 S S S N S 4
T9 S S S N S 4
T10 S S N S P 3.5
T11 S S N S N 3
T12 S S N S N 3
T13 S S S N S 4
T14 S S N P S 3.5

2.2 Deteccao de estrabismo

Alguns dos trabalhos selecionados tém como objetivo identificar se o paciente é
estrabico ou nao. Esses trabalhos sao importantes mesmo nao apresentando um diagnoéstico
que informe a medida do desvio ou planeje uma intervencao cirirgica, por apresentarem

métodos capazes de realizar triagens em grande quantidades de pacientes.

O trabalho de Almeida et al. (2012) aplica processamento de imagem para realizar
a deteccao de estrabismo em imagens do teste de Hirschberg. A metodologia é dividida em
quatro partes, na qual, primeiramente, a regiao dos olhos ¢é selecionada através do corte
da imagem para descartar as regioes irrelevantes. A segunda etapa utiliza equalizagdo do
histograma, extracdo de caracteristicas e Suport Vector Machine (SVM) para classificar as
regioes que melhor representam os olhos. O limbo e o brilho sao encontrados através da
deteccao de bordas e de circulos, respectivamente. Por fim, é medida a distancia entre o
brilho e o centro do limbo para diagnosticar se o paciente é estrabico. O trabalho obteve
uma acurdcia de 93,8% para identificar pacientes doentes nos casos que a deteccao dos

olhos obteve sucesso.

Seo et al. (2015) apresentaram uma automagao do exame para a detecgdo de
estrabismo, através do acionamento de obturadores presentes em um 6culos e a aquisicao
de diversas imagens com o auxilio de uma camera infra-vermelha. As imagens resultantes
sao processadas e o estrabismo ¢é detectado através do calculo da diferenga entre o centro
do olho e a posicao do brilho. Como resultado, o trabalho afirma que o erro médio, entre a
medicao e o valor real, é de 1,66 mm. Contudo, o método seria melhor explorado caso a
medicao do desvio fosse empregada para a geragao de um diagndstico mais completo, além
da medida ser informada em A (Dioptrias prisméticas), unidade de medida comumente
utilizada pelos especialistas. Outro fator importante é que as ferramentas utilizadas podem

nao ser de facil acessibilidade.
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O trabalho apresentado por (LU et al., 2018) faz a utilizagdo de redes neurais
convolucionais para a segmentacao da regiao dos olhos e classificagao do paciente como
estrabico ou nao. A metodologia é dividida em duas etapas distintas, a primeira utiliza
Region-based Fully Convolutional Networks (R-FCN) para segmentar a regiao dos olhos e a
segunda utiliza uma CNN para classifica-lo como estrabico ou normal. Dentre os resultados
foram alcangados 95% de sensibilidade, 94% de especificidade e 95% de acuracia. Como
principais contribui¢oes pode-se ressaltar o desenvolvimento de um método viavel e pouco
parametrizado, no qual facilita a reproducao. Porém, os requisitos para processamento das

imagens como, por exemplo, a placa grafica podem ser considerados pouco acessiveis.

Recentemente, o trabalho de Zheng et al. (2018) d& continuidade ao método
mostrado em Lu et al. (2018). Com o objetivo de melhorar os resultados obtidos pela
metodologia anterior, os autores utilizaram uma base de dados com uma quantidade
maior de imagens. Junto ao aumento da base de dados empregaram no treinamento da
R-FCN, utilizada na primeira etapa do método para identificar a regiao dos olhos. Outra
modificacdo importante na metodologia, foi a substituicao da CNN utilizada para classificar
a regiao segmentada. No primeiro momento foi utilizada um arquitetura mais simples,
porém foi substituida por uma versao pré-treinada da Inception-V3, uma rede neural mais

robusta, que permite uma melhor classificacao.

Como resultado das modificagoes apresentadas por Zheng et al. (2018), vale ressaltar
a melhora nos resultados, uma vez que a AUC alcangou 0,993, bem como, aplicou um
processo de validagao mais robusto, no treinamento, e comparou os resultados do método
com o diagnéstico de trés oftalmologistas, os quais apresentam uma taxa de erro maior
quando comparado ao método proposto. Outra acao importante foi a substituicao da rede
utilizada na fase de classificacdo por um modelo pré-treinado, que permitiu a reducao do

custo do processo, tendo em vista a simplificagdo do hardware necessario.

A pesquisa exposta por (ZOLKIFLI et al., 2021) propoe um sistema de detecgao
semiautomatica baseado na distancia e nas coordenadas da iris, com o objetivo de ajudar
a reduzir o tempo de triagem para o oftalmologista diagnosticar o estrabismo. E dividido
em trés etapas: pré-processamento para melhorar a imagem original, localizacao da iris e
classificacao do paciente. O pré-processamento consiste na extracao do canal vermelho
da imagem e suavizacao. A localizacao da iris é feita com limiares e cortes de regioes de
interesse. A classificacio é feita calculando a distancia do centro da iris, considerando
intervalos de valores de pacientes normais. O método proposto tem como beneficio a
simplicidade e rapidez, contudo, é sensivel a fatores externos como iluminacao e protocolo
de aquisicao, devido a etapas como a de aplicacao de limiares. Outro fator que faz falta no

trabalho ¢é a validacao dos resultados junto com um especialista em estrabismo.

Conforme foi mencionado no inicio dessa secao, os trabalhos discutidos tém como

objetivo principal classificar os pacientes em saudaveis ou estrabicos. Vale ressaltar que,
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mesmo os trabalhos nao apresentando uma medicao do desvio ou apenas lidarem com
estrabismos horizontais em sua maioria, os resultados alcancam taxas elevadas de acerto,
mesmo quando comparados com os especialistas. Dessa forma, os métodos podem auxiliar

os oftalmologistas nas triagens, auxiliando-os na detec¢ao de desvios oculares.

2.3 Diagnostico de Estrabismo

Esta secao aborda os artigos selecionados que tém, dentre seus objetivos ou etapas da
metodologia, a medicao do desvio e classificagao do tipo do desvio, diferente dos trabalhos
da Secao 2.2, apresentam diagndsticos mais completos, permitindo que o especialista tenha

mais informagao a respeito do grau de estrabismo de um paciente.

Almeida et al. (2015) melhoraram seu trabalho anterior, discutido no inicio da
Secao 2.2, no qual realizava apenas a deteccao do estrabismo. Dessa forma, foram propostas
algumas modificagoes na etapa de localizacao dos olhos com a utilizacao de fungoes geo-
estatisticas além de realizar a medi¢ao do desvio mais precisa, através de experimentos
sobre o tamanho aproximado do limbo, alcancando uma acuracia de 98,5%. O trabalho
contribui com um método capaz de realizar um diagnoéstico completo, desde a identificagao
de pacientes doentes até uma aproximacao do valor do desvio. A maior dificuldade que
pode ser observada no método é sua grande quantidade de parametros o que pode dificultar

a sua utilizacdo em outras bases de imagens.

Valente et al. (2017) realizam o diagndstico do estrabismo através do processamento
de videos digitais do Cover-test. O pré-processamento utiliza morfologia matematica para a
localizacao da pupila. A equalizacao do histograma, o detector de bordas e a transformagao
de Hough localizam o limbo. Por fim, a subtracao de fundo é feita para detectar o oclusor,
pois o Cover-test baseia-se em seu movimento. O trabalho contribui com uma metodologia
para resolver problemas que dependem do rastreamento ocular, um método de baixo custo
quando se considera os hardwares necessarios. Além disso, o método pode ser aplicado a
qualquer pessoa. Como resultados, obteve uma precisao de 87%, especificidade de 100%,
sensibilidade de 80% e realiza uma medicao de desvio horizontais considerando a mesma
unidade de medida dos especialistas, bem como permite o diagnostico do estrabismo
latente. Os pontos negativos observados sao a grande quantidade de pardmetros, o que
pode dificultar a adaptagao para outras bases de dados, e a grande dependéncia de fatores
externos, tais como, protocolo rigido de aquisicao dos videos, a dependéncia da iluminagao

do ambiente e a pequena quantidade de videos utilizada.

Uma abordagem que faz uso de 6culos para a deteccao do estrabismo é explorada
por Weber et al. (2017). Os participantes foram testados com 6culos de video infravermelho

com projecao de alvo a laser embutido. Houve boa concordancia entre os resultados obtidos
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com o 6culos e o padrao de referéncia existente, o teste de tela de Hess Lancaster. Nesse
teste s@o mostrados pontos em uma tela e o paciente deve segui-los com o olhar. As
medidas de desvio horizontal e vertical apresentaram uma correlacao intraclasse horizontal
de 95%. A metodologia apresentada se mostrou simples, rapida e precisa na medicao de
desvios oculares. Contudo, a aquisi¢do do 6culos e da tela necessaria para a execucao do
exame pode torna-lo pouco acessivel. Outro fator que poderia ter sido mais explorado é a
utilizacao do calculo do desvio nao apenas para comparacao com o valor de referéncia,

mas, na geracao do laudo.

Zheng et al. (2018) criaram um moddulo de estimulo automatico, um conjunto de
hardware e software para a execucao e avaliagao do teste de cobertura. O hardware é
composto por um monitor, em que pontos sao observados, um slider, o qual move o oclusor,
um controlador para o slider e uma estacao de trabalho para o processamento do video.
O software realiza a localiza¢gdo e acompanhamento do centro da pupila para a analise
do movimento dos olhos. O resultado do desvio medido é entre 0,5 unidades e 1 unidade.
A principal contribuicdo do método é a automatizacao completa do teste de cobertura,
que pode ser executado por pessoas apos um breve treinamento, nao sendo necessario um
especialista da area. Contudo, uma validacao dos resultados do método junto com um
especialista ou comparando com diagnoésticos anteriores nao é apresentado. Outro fator
que pode comprometer o funcionamento do método é a inacessibilidade dos equipamentos

devido ao seu valor e a mao de obra especializada para a manutengao dos mesmos.

Nos trabalhos (SIMOES et al., 2019a) e (SIMOES et al., 2019b), de mesma autoria,
sao propostos métodos bem similares para o diagndstico do estrabismo em imagens do
teste de Hirschberg. A metodologia é capaz de classificar o tipo de estrabismo por meio
da avaliacdo do alinhamento ocular em relagdo aos cantos dos olhos. As principais etapas
da metodologia explorada nos trabalho sao: aquisicao de imagens, localizacao dos olhos,
pré-processamento, segmentacao da esclera, localizacao do limbo e detecgao do estrabismo.
Em um primeiro momento a segmentacao da esclera foi realizada dividindo a regiao dos
olho em sub-regides e extraindo caracteristicas para classificar as regioes em esclera e
nao esclera utilizando o Support Vector Machine (SVM). A abordagem apresentado pelos
autores se provou insuficiente e logo em seguida foi substituida pelo uso da U-NET. A
modificacao realizada no método permitiu que o trabalho alcancasse 95,8% de sensibilidade,
100% de especificidade e uma acuracia de 96,6%. Contudo, o trabalho poderia ter utilizado
o calculo da distancia do centro da pupila até o brilho, aplicado na etapa de deteccao do
estrabismo, para estimar o desvio do paciente e, dessa forma, proporcionar um diagnostico

mais completo.

Em (DERICIOC}LU; CERMAN, 2019) foi desenvolvido um método para calcular
o angulo do olhar por meio de fotografias de pacientes com estrabismo para determinar

sua validade e confiabilidade. O método faz uso de um aplicativo para celular capaz de
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medir as seguintes distancias em pixels: do centro geométrico para a cornea ao reflexo
da luz, didmetro da cérnea e distancia interpupilar. Com esses valores é calculado o
angulo do desvio permitindo, dessa maneira, o diagnodstico do paciente. Como resultados,
é apresentado que o método alcancou um erro maximo de 6,1A mostrando que o angulo
medido se aproxima do real. Contudo, o método ¢ limitado ao diagndstico apenas do
estrabismo manifesto e poderia ter sido empregado técnicas para a deteccao dos olhos
e limbo ja disponiveis na literatura, assim ficaria menos vulneravel a erros, devido as

marcagoes manuais.

Outros trabalhos como (MIAO et al., 2020) e (MEHRINGER et al., 2020) fazem
uso de um Head-mounted display, 6culos de realidade aumentada, para detectar e medir o
desvio do estrabismo. Por se tratarem de equipamentos que ficam bem proximos, permitem
controlar as imagens expostas aos olhos de forma individual, bem como, simular o Cover
test alternado (MIAO et al., 2020) e o Prism Cover test (MEHRINGER et al., 2020). Os
resultados dos trabalhos apresentam erros maximos que variam de 5 a 10A, mostrando a
precisao alcancada. Embora haja diversas vantagens, dois problemas principais encontradas
nos métodos sao: o valor do 6culos de realidade virtual que, infelizmente, nao é acessivel

em sua grande maioria e o hardware necessario para o processamento dos cenarios virtuais.

2.4 Consideracoes

Diferentemente dos trabalho citados na Se¢ao 2.2 que buscam apenas informar
se 0 paciente é estrabico ou nao, este trabalho tem como finalidade além de detectar,
realizar o diagnéstico do paciente através da calculo dos desvios horizontais e verticais.
Contudo, o método proposto também se diferencia dos trabalhos apresentados na Segao
2.3, por tratar-se de uma abordagem que busca integrar varias caracteristicas para realizar
o diagnostico, tais como: utilizagdo de uma rede neural convolucional para a detec¢ao dos
olhos e oclusor em videos do exame Cover Test, utilizacao de hardwares mais acessiveis -
diferente de alguns trabalhos que necessitam de hardwares especificos, um protocolo de
aquisi¢do menos rigido, um método que seja mais robusto e a aplicacdo em uma base de

videos mais ampla.

Alguns dos trabalhos mencionados nessa secao, principalmente os que realizam a
medicao do desvio, utilizam o calculo da diferenca entre as posi¢oes do centro do limbo
antes e depois de ser ocluido. Contudo, um dos principais problemas encontrados nessa
abordagem ¢é a dependéncia de uma boa localizagao das regides englobadas pelo limbo. A
exemplo do trabalho apresentado por Valente et al. (2017), o qual dedica uma etapa de seu
método apenas para a localizacao do limbo, uma etapa extensa e muito parametrizada, que
acaba dependente de varios fatores externos e um protocolo mais rigido para aquisi¢ao dos
videos. Outros trabalhos ((WEBER et al., 2017),(ZHENG et al., 2018),(DERICIOGLU;
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CERMAN, 2019),(MIAO et al., 2020), (MEHRINGER et al.; 2020)) também mostrados
na Secao 2.3, buscam minimizar a dificuldade desta etapa através de marcagoes manuais,
construcao de hardwares especificos ou até mesmo 6culos de realidade virtual, o que
permite um melhor controle do cenario e consequentemente uma determinacao dessa regiao
de forma precisa, porem acabam encarecendo o método e dificultando a acessibilidade.

Um resumo dos pontos e consideracoes levantados é mostrado na 3.

Tabela 3 — Resumo dos trabalho relacionados

Autor Exame base Contr?le do Custo Objetivo Consideragao
Ambiente
Almeida et al. (2012) Hirschberg Médio Baixo Detectar Estrabismo Manifesto
. . s . Diagnoésticar/ Estrabismo manifesto
P [ . . Y s
Almeida et al. (2015) Hirschberg Médio Baixo Medicao do desvio Muito parametrizado
Seo et al. (2015) Cover test Médio Alto Detectar Oculos infra-vermelho
Valente et al. (2017) Cover test Alternado Alto Baixo Dl.agfIIOStlcar/ . Muito parametrizado
Medicao do desvio
Weber et al. (2017) Hess Lancaster Alto Alto Diagnoéstiscar Oculos mfra—vermf)lho/ Tela especial
Marcagao laser
Lu et al. (2018) - - Baixo Detectar Estrabismo manifesto
Zheng et al. (2018) - - Baixo Detectar Estrabismo manifesto
Simoes et al. (2019a) Hirschberg Médio Baixo Diagnoésticar Estrabismo manifesto
Simoes et al. (2019b) Hirschberg Médio Baixo Diagnésticar Estrabismo manifesto
S - T4 . Diagnésticar/ Estrabismo Manifesto
Dericioglu e Cerman (2019) - Médio Baixo Medicio do desvio Marcagio manual
Miao et al. (2020) Cover test Médio Alto Dl.a%nostlcar/ . Oculos RV
Medicao do desvio
Mehringer et al. (2020) Prism Cover test Médio Alto Dl.agj'nostlcar/ . Oculos RV
Medicao do desvio
ZOLKIFLI et al. (2021) - Baixo Baixo Detecgao Nio valida com especialista
Neste trabalho Cover test alternado Baixo Baixo , Dl.ag.:,‘nostlcar/ . Validagao com especialista
Medigao do desvio
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

O seguinte capitulo descreve técnicas e conceitos importantes para a compreensao
do método proposto. Primeiro, é necessario discorrer sobre o olho humano, 6rgao que
pode ser afetado por patologias oftalgicas. Logo apdés, é explanado sobre o estrabismo,
doenca que o método busca diagnosticar. Em seguida, o cover test sera explicado, um dos
exames utilizados para a deteccao do estrabismo e o exame executado durante os videos
adquiridos para o desenvolvimento deste trabalho. Nos topicos seguintes, sdo abordados
defini¢oes de redes neurais, partindo do conhecimento mais amplo, passando por redes
neurais convolucionais e detec¢ao de objetos. Por fim, é descrita a familia de redes neurais

conhecida como YOLO e sua tltima versao utilizada nesse trabalho, a YOLOvV5.

3.1 O Olho humano

O olho humano é o 6rgao responsavel pela fotorrecepgao, processo pelo qual a
energia luminosa produz alteragoes em estruturas especializadas da retina e as transmite
para o cérebro (BATAO, 2013). O olho possui uma forma esférica com aproximadamente 24
mm de didmetro, é uma estrutura complexa e fica suspenso na cavidade 6ssea por musculos
que controlam seus movimentos. A estrutura detalhada do olho é apresentada na Figura 1.
Dentre os componentes apresentados, é possivel observar os que compoem as trés camadas
oculares, também chamadas de tunicas, sendo elas: a camada externa (ttnica fibrosa),
camada média (tinica vascular) e a camada interna (tunica interna) (HEALTHENGINE,
2007).

A camada externa do olho é composta pela esclera, parte branca, a qual cobre
maior parte da superficie do olho, essa parte é rica em vasos sanguineos e fornece a fixagao
para os musculos externos. Além da esclera, a cornea também compdem a primeira camada
do olho e é o primeiro componente refrativo do olho. A segunda camada ocular é a média,
dentre sua composi¢do se destacam o corpo ciliar e a iris. O corpo ciliar tem formato
de anel, controla a pressao ocular, mantém o formato esférico do globo e produz fluidos
intraoculares como o humor aquoso. Por sua vez, a iris ¢ um musculo fino e ajustavel que
controla a quantidade de luz que alcanca a retina. O controle de luz, é realizado através
da modificagao do didmetro da pupila (HEALTHENGINE, 2007). A tdltima camada do
olho, tunica interna, contém os componentes neurais. Esses componentes, sdo células
fotorreceptoras chamadas de bastonetes e cones da retina, responsaveis por codificar a
informacao visual em impulsos elétricos que sao transmitidos ao longo do nervo éptico

para o cérebro.
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Figura 1 — Estrutura detalhada do olho humano.
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Fonte: Baiao (2013).

Para a execucdo do método proposto, foram consideradas as estruturas visiveis
do olho humano apontadas na Figura 2. Vale ressaltar, que o centro da pupila e a regiao
fronteirica entre a esclera e a iris, denominada de limbo, sao amplamente exploradas pelo

método que serd detalhado no decorrer deste trabalho (Segoes 4.2 e 4.3).

Figura 2 — Estruturas visiveis do olho.
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IRIS ESCLERA
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Fonte: turner (2012).
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3.1.1 Visao Binocular

Como apresentado na secao anterior, o olho humano é complexo, capaz de captar
imagens, interpreta-las e codifica-las em impulsos elétricos para que possam ser enviadas
ao cérebro. Contudo, o ser humano possui dois olhos, cada olho capta uma imagem e
possui um campo de visao. O campo de visdao de um olho pode ser abstraido como um
cone, no qual o seu vértice esta localizado no olho e sua base é projetada para o ambiente.
O espago comum dos campos de visao dos dois olhos é chamado de campo binocular da
Visao.

Apos cada olho adquirir a imagem os sinais nervosos se deslocam de cada um, junto
com o nervo éptico correspondente, para a parte posterior do cérebro, local em que os dois
nervos Opticos se encontram, conforme mostrado na Figura 3. La, o nervo 6ptico de cada
olho se divide, o lado direito do cérebro recebe informagao dos dois nervos épticos para o
campo esquerdo da visao e o lado esquerdo do cérebro recebe informacgao dos dois nervos

opticos para o campo direito da visao, esse processo é conhecido como visao binocular.

A visao binocular é um processo complexo e de extrema importancia. Através dele
o ser humano tem a capacidade de perceber a profundidade, caracteristica indispensavel

para uma boa qualidade de vida, e para execucao de tarefas mais seguras e precisas.

3.2 O Estrabismo

O estrabismo, é de uma condicao em que a linha de visao de um dos olhos nao
consegue fixar no objeto alvo que os dois olhos estao visualizando, ou seja, enquanto um
dos olhos fixa o olhar no objeto, a linha de visao do outro estd para uma direcao diferente
(LEITMAN, 2021). Além disso, o estrabismo pode ser classificado considerando a forma de
manifestacao. Quando os eixos da visao nao estao alinhados formando a visdo binocular,
ou seja, o desalinhamento pode ser percebido apenas olhando para o paciente, o estrabismo
é classificado de manifesto ou tropia. Por outro lado, quando os eixos de visao conseguem
formar a visao binocular e o desalinhamento s6 é percebido em situagoes especificas, essa
forma de estrabismo é conhecida como latente ou foria (COSTA, 2017). Vale ressaltar que
o estrabismo latente é a forma mais dificil de ser diagnosticada, pois necessita de exames

especificos.

O estrabismo também pode ser classificado de acordo com as possiveis dire¢oes do
desalinhamento ocular. Conforme mostrado na Figura 4, sdo quatro as possiveis dire¢oes
de desvio, sendo elas: (A) desvio horizontal para fora (Exotropia), (B) desvio horizontal
para dentro (Esotropia), (C) desvio vertical para cima (Hipertropia) e (D) desvio vertical

para baixo (Hipotropia).
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Figura 3 — Exemplificagdo da visao binocular.
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Fonte: Garrity (2019).

Afetando a visao, um dos principais sentidos do ser humano, o estrabismo afeta
diretamente a qualidade de vida da pessoa acometida pelo distirbio. O distirbio nao
prejudica apenas a parte fisica, mas aspectos psicossociais. Quando ela se manifesta
ainda na infancia, as criancas podem ter maior dificuldade de aprendizado, ser alvos de
bullying, dificuldade em socializar, fazer amizades e até desenvolver outras doengas oculares
(BOMMIREDDY; TAYLOR; CLARKE, 2020). Caso o estrabismo nao seja tratado ainda
na infancia quando se tem o diagndstico precoce ou em casos que o distirbio se manifesta
na vida adulta, o estrabismo pode ocasionar problemas graves na visao, prejudicar aspectos
como a personalidade, baixo auto-estima, impedir a execucao de tarefas, principalmente

as que dependem da nogao de profundidade e por fim, dificultar a empregabilidade da

pessoa afetada (HATT et al., 2007).
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Figura 4 — Estrabismo conforme dire¢ao do desvio. (A) Exotropia (B) Esotropia (C)
Hipertropia (D) Hipotropia.

(@)
Fonte: Adaptado de Faruk (2015).

3.3 Cover Test

O Cover test ¢ um exame ocular comumente utilizado para a detecgao e diagndstico
do estrabismo. Nele é exigido que o paciente fixe os olhos em um alvo e logo apds um dos
olhos é coberto com um objeto chamado de oclusor. Uma dificuldade para a execugao do
exame, é a necessidade de fixacao do olhar em um ponto fixo por um determinado tempo,
o que pode ser dificil para criangas e pessoas com hiperatividade. Movimentos bruscos,
comuns a esse publico, podem influenciar negativamente no resultado. Para contornar esses
problemas, podem ser adotadas taticas como a insercao de objetos atrativos que capturem

a atencao de criancas e executar o exame com pausas para deixa-las mais confortaveis

(TRABOULSI; UTZ, 2016).

O estrabismo, como explicado na se¢ao anterior, pode causar heterotropias ou
heteroforias. Dessa forma, o cover test é capaz de detectar e diagnosticar o estrabismo
em suas duas formas, porém, é necessario algumas modificagdes e adaptacdes em sua
execucao. Na primeira situagdo de desvios manifestos, utiliza-se o cover test em sua versao
mais simples, conforme mostrado na Figura 5. Para a realizagao do exame, um olho é
coberto e observa-se o comportamento do olho oposto para averiguar se existe algum
tipo de movimento involuntario, em seguida, o oclusor é removido. Espera-se o paciente
recuperar a visao binocular e entao repete-se o exame, porém, agora ocluindo o outro
olho. Caso exista movimento involuntario no olho que esta sendo coberto ou descoberto,
possivelmente ¢ indicacao da presenca de desvio no olho oposto. Esse processo de mudanca
no estado dos olhos, é a tentativa do cérebro compensar o desalinhamento e a busca para

fixacao no alvo.

No segundo caso, para deteccao de heteroforias, é necessario uma execucao diferente
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Figura 5 — Execugao do Cover test.

Fonte: Adaptado de Faruk (2015)

do covert test. Essa forma de execugao do exame é mostrada na Figura 6 e da origem ao
exame chamado de Cover Test Alternado (CTA). Para a realizagdo do CTA, o oclusor
¢ movido de um olho para o outro, executando dessa forma o processo de oclusao de
ambos os olhos de maneira alternada. Diferente do cover test simples, os dois olhos sao
analisados durante uma oclusao. Quando o oclusor esta ocluindo o olho esquerdo, por
exemplo, observa-se o comportamento do olho direito, contudo, ao remover o oclusor é
preciso atencao também ao comportamento do olho que esta sendo desobstruido, pois
ele pode apresentar movimento, que pode ser pequeno e muito rapido. Conforme ja dito,
o CTA ¢ destinado para a detecgao de desvios latentes, ou seja, que nao sao possiveis
detectar apenas observando o paciente. Por fim, a magnitude e dire¢ao sao medidas através

da observagao do movimento do olho.

Figura 6 — Execugao do Cover test alternado.

Fonte: Adaptado de Faruk (2015).

3.4 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificias podem ser definidas como modelos matematicos, abstrai-
dos por conjuntos de unidades computacionais ligadas entre si, que realizam processamento

simples e cujo funcionamento é inspirado nos neurénios bioldgicos. Esses modelos sao
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muito explorados para a realizacdo de reconhecimento de padrées (LIMA et al., 2020;
DONG; WANG; ABBAS, 2021; CRUZ et al., 2022).

Esse campo da computacao remete a descoberta das células nervosas do cérebro no
século XIX, chamadas de neurdnio. Mas apenas nas décadas de 20 a 40, ja no século XX,
foi possivel compreender profundamente seu funcionamento, assim os primeiros modelos
matematicos descrevendo esse funcionamento foram propostos (KOVACS, 2002). Em
1943, McCulloch e Pitts (1943) publicaram um artigo que pode ser considerado pioneiro
na abordagem de criacao de estruturas artificiais. Essas estruturas, buscavam emular
o funcionamento do neurénio biolégico. Desta forma, propuseram um neurénio simples,
conhecido como neurdénio de McCulloch, que tratava-se de um dispositivo binario, o
qual processava expressoes booleanas. Tendo como base esses conhecimentos, em 1950
Rosenblatt (1958) na universidade de Cornell, propds uma rede chamada perceptron,

precursora do que hoje é conhecido como Redes Neurais Artificiais (RNA).

Na perceptron, a unidade bésica de processamento de uma RNA, o neurénio artificial
representa uma fungdo matematica, na qual dado um conjunto de entrada é fornecida uma

saida. Esse processo é descrito pela Equacgao 1

flx) = U(Z: xyw; + b) (1)

onde z; é a entrada 4, w; é o peso associado a entrada i, b é o termo bias' e o o é a funcao
de ativagao. Outra forma de visualizacao da arquitetura da perceptron, vista em etapas, é

mostrada na Figura 7.

Figura 7 — Etapas da arquitetura da perceptron.

ENTRADAS PESOS SOMATORIO e BIAS ATIVACAO SAIDA

Fonte: Préprio autor.

L O "bias"é um elemento que serve para aumentar o grau de liberdade dos ajustes dos pesos.
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3.4.1 Multilayer Perceptron

Multilayer perceptron (MLP) é uma RNA que se difere da perceptron por possuir
multiplas camadas de neurénios em sua arquitetura. Essas camadas sao completamente
conectadas a camada seguinte. Por sua vez, os neuronios implementam fungoes de ativacao.

As redes que seguem essa estrutura podem aproximar qualquer funcao mensuravel e para

qualquer precisdo que se deseje (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1990).

De modo geral, a MLP ¢ definida conforme a Figura 8. Na camada de entrada sao
recebidos os dados de entrada do modelo. Logo em seguida, tem-se uma ou mais camadas
intermediarias, também chamadas de camadas escondidas. Por fim, existe a camada de
saida. Como dito anteriormente, cada camada é completamente conectada com a seguinte,
mas nao possui ligacdo com ela mesma, dessa forma é enquadrada na categoria conhecida

como feedfoward.

Figura 8 — Arquitetura basica Multilayer perceptron.

CAMADAS
DE ESCONDIDAS

Fonte: Préprio autor.

Ao utilizar a rede para a resolucao de um problema é necessario treini-la. No
treinamento de uma MLP, define-se uma funcao de erro afim de calcular o erro das
predicoes realizadas com base em valores de saida esperados. Esse processo também é
chamado de aprendizado supervisionado. O objetivo do treinamento é a minimizacao
do erro total da rede, o processo responsavel por esse comportamento é o algoritmo de

retropropagacao no inglés chamado de Backpropagation.

3.4.2 Backpropagation

O backpropagation possui duas grandes etapas: na primeira etapa, os dados sao

apresentados na camada de entrada e passam através de toda a rede sendo transformados
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por calculos, até chegarem a camada de saida; a segunda etapa consiste em comparar
a saida obtida, com exemplos de saida esperada e calcula-se um valor de erro. Logo em
seguida, esse erro é propagado no sentindo inverso, da camada de saida para a camada de
entrada, ajustando os pesos das conexoes entre as camadas escondidas (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

De forma mais detalhada, no inicio do algoritmo de retropropagacao realiza-se o
calculo do erro de saida. Logo apos, calcula-se o resultado do neurénio K na camada de
saida da iteracdo p(yx(p)), entao calcula-se também um sinal de erro (ex(p)) para este
neuronio na iteracao em questao, subtraindo o resultado esperado naquela iteracao. Este

processo ¢ descrito por yq(p), conforme mostra a Equagao 2.

er(p) = Yar(p) — ye(p) (2)

O sinal de erro calculado é propagado para tras através da extensao da rede, sentido
inverso do feedfoward explicado anteriormente. Esse processo possibilita um ajuste nos
valores dos pesos presentes nas camadas, exemplificados pelas letras w na Figura 7. Vale
ressaltar que o ajuste de pesos é realizado de forma diferente nas camadas de saida (camada

k), ocultas (camadas j) e por fim a de entrada (camada 7).

Para a camada de saida, calcula-se o gradiente do erro no neurénio k£ na iteracao
p. Além disso, usa-se os valores de (ex(p)) e (ex(p)), calcula-se a soma ponderada das
entradas do neurdnio k£ na iteragao p, representado por Xy (p), conforme a Equagao 3. O
valor 0x(p) é o gradiente de erro para os neurénios na camada de saida. Com esses valores
calculados, sao feito os ajustes dos pesos a partir da camada de saida em direcdo a camada

de entrada.

31(5) = e ) ®)

O valor dx(p) é utilizado para calcular a corregdo dos pesos na iteragao p e atualiza-
se o valor dos pesos a serem usados na iteragdo seguinte (p+1), como é mostrado na
Equagao 4. A varidvel wj; representa o peso entre o neurdonio j da camada oculta, e
o neurénio de k da camada de saida. Enquanto « representa a taxa de aprendizagem
(parametro que pode ser fornecido pelo usuério) e y; é a saida do neurénio j na camada

interna.

Wik(p+1) = Wjr(p) + a - y;(p) - 6x(p) (4)

Em seguida, apds atualizar os pesos dos neurdnios que incidem na camada de saida,
atualiza-se os pesos nas camadas internas. Para isso, calcula-se o gradiente de erro dos

neurdnios na camada escondida, conforme a Equacgao 5. O gradiente do erro do neurénio j
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da camada ocultas na iteracao p é representado por d;(p) e wy; ja foram calculadas nas

Equacgoes 3 e 4.

;(p) = y;(p) - [ — y;(p Z p)w;(p (5)

Dado o gradiente, atualiza-se os pesos dos neurdonios das camadas escondidas,
através da Equacao 6. O peso entre o neurdnio ¢ da camada de entrada e o neurénio j da
camada oculta é representado por w;;. Se seu valor ¢ obtido de forma semelhante aos pesos
da camada de saida. Contudo, na camada escondida, usa-se o termo x;, que representa a

soma ponderada das entradas do neuronio j, vinda dos neurénios da camada de entrada.

wij(p+1) = wij(p) + o xi<p)5j(p> (6)

Por fim, apés ser feita a atualizagdo da camada escondida, repete-se o processo
de feedforward seguido pelo backpropagation até que o parametro maximo de iteragoes,

também chamado de épocas, seja atingido.

3.4.3 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais, do inglés Convolutional neural network (CNN),
sao RNAs de multiplas camadas que utilizam o aprendizado profundo para a solucao de
problemas. Surgiram pelo interesse em ter camadas ocultas mais profundas e superar o
desempenho dos métodos classicos em diferentes areas, especialmente no reconhecimento
de padroes. O aspecto mais benéfico das CNNs é reduzir o niimero de parametros. A
reducao da quantidade de parametros, alcangadas pelas CNNs, permitiu a pesquisadores
construirem modelos para resolver tarefas mais complexas, o que nao era possivel com as
RNAs classicas. A suposi¢ao mais importante sobre os problemas resolvidos pela CNN, sao
que nao deveria existir caracteristicas que sao espacialmente dependentes e permitem obter

recursos abstratos quando a entrada se propaga em direcao as camadas mais profundas

(ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWTI, 2017).

Uma CNN normalmente tem sua arquitetura baseada em trés tipos de camadas,
sendo elas: camada de convolucgao, subamostragem e camada completamente conectada
(GUO et al., 2016). A Figura 9 mostra a organizacao dessa arquitetura. As camadas de
convolugao e subamostragem sao as camadas no inicio da rede, sao responsaveis pela
geracao dos chamados mapas de caracteristicas. Quase no final da rede estao localizadas
as camadas completamente conectadas, responsaveis pela classificagao dos padroes. Por

fim, encontra-se a saida da rede.
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Figura 9 — Arquitetura base de uma CNN.
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Fonte: Adaptado de Tra et al. (2017).

A convolucao é um operador linear que, a partir de duas fun¢oes dadas, resulta em
uma terceira que mede a soma do produto dessas func¢oes. Essa medicao, é realizada ao
longo da regiao subentendida pela superposicao delas em fungao do deslocamento existente
entre elas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Basicamente trata-se de uma operagao local
entre pixels, em que uma matriz é tratada por outra chamada de kernel. A convolugao
¢ muito utilizada no processamento de imagens digitais como, por exemplo, os filtro de

suavizacao e de realce.

No ambito das CNNs, a camada de convolugao possui filtros que podem ser treinados
e aplicados sobre a imagem de entrada. Como resultado tem-se outras matrizes chamadas
de mapas de caracteristicas ou recursos (GUO et al., 2016). Durante o treinamento da rede
cada filtro aprende como detectar uma caracteristica especifica, podendo ser da imagem

como um todo ou de partes dela. O processo de convolugao é apresentado na Figura 10.

De forma subsequente as camadas de convolugao, existem as camadas de suba-
mostragem. Essas camadas sao utilizadas para diminuir as dimensoes dos mapas de
caracteristicas gerados no processo de convolugdo. Seu funcionamento é similar ao processo
executado na camada anterior. Para a subamostragem é realizado a aplicagao de filtros
sobre os mapas, extraindo amostras dessas regioes. Essa extracao, pode utilizar a média
aritmética (Average Pooling) ou o valor maximo do kernel (Maxz Pooling). O Max pooling,
por exemplo, realiza a extragao do valor maximo da janela de convolugao, o processo de

Max pooling esta ilustrado na Figura 11.

No fim da CNN, encontra-se, como dito anteriormente, a camada completamente
conectada. Essa camada é semelhante as camadas das MLPs. Nela, os neuronios de entrada

recebem pixels dos mapas de recursos e geram classificacao dos padroes. Neste trabalho é
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Figura 10 — Execucao de uma convolucao.
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Fonte: Adaptado de Guo et al. (2016).

Figura 11 — Execucao do Max pooling.
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Fonte: Adaptado de Guo et al. (2016).

utilizada uma arquitetura baseada nos conceitos das redes neurais convolucionais, chamada

You Only Look Once (YOLO). A YOLO ¢é empregada na etapa de deteccao dos olhos e
oclusor (Secao 4.2).
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3.4.4 YOLO - You Only Look Once

You Only Look Once (Vocé s6 olha uma vez), abreviado através da sigla YOLO,
¢ uma rede neural convolucional projetada para a deteccao de objetos em tempo real
proposta por Redmon et al. (2016). A deteccao de objetos, seja em imagens estdticas ou
em videos, consiste em apontar o local na imagem no qual o objeto desejado se encontra,
além de classifica-los. Outras abordagens para deteccdo de objetos como, por exemplo,
a proposta por Ren et al. (2015), detectam objetos baseados em regioes. Para esse tipo
de detecgao, primeiro é necessario gerar regides nais quais é possivel haver um objeto de
interesse e posteriormente classificar essas regioes. Algoritmos como o Selective search
(ULJLINGS et al., 2013) e Support vector machine (CORTES; VAPNIK, 1995) foram
utilizados para essas tarefas, respectivamente. Os principais problemas dessas abordagens

estavam ligados ao treinamento complexo e lento.

Diferente da abordagem anterior, a YOLO nao trata a deteccao de objetos como
um problema de classificacdo, mas sim como um problema de regressao (REDMON et al.,
2016). Através do modelo, a YOLO de forma unificada prevé regides nas quais o objeto
se encontra e em paralelo informa a classe que o objeto pertence. Dessa forma, a YOLO
processa imagens em altas taxas de quadros por segundo (FPS - do inglés: frames per

second) e sua versao reduzida alcanca até 155 FPS.

A Figura 12 apresenta o fluxo de execugdo da YOLO. No inicio do processamento
a imagem de entrada ¢ dividida em uma grade de células S z S. Para cada célula da grade
a rede prevé um nimero B de Bouding bozes e a confianga (probabilidade) dessa regiao
em conter um objeto. Caso a célula nao abrigue nenhum objeto o valor da confianca deve
ser zero. Caso contrario, se naquela célula existir um objeto, o valor da confianca deve
refletir o quanto a bounding box encontrada representa a regiao de interesse. Esse valor de

confiancga é calculado por meio da Equagao 7.

Confianga = Pr(Object) © IOU (7)

onde Pr(Object) ¢ a probabilidade de existir um objeto na célula e a IOU ¢é a intersecao
sobre a uniao da bounding box predita com a real. Se o valor de confianca for acima de um
limiar estipulado, a rede criard um mapa de de probabilidades de classes, para prever qual

o tipo de objeto encontrado.

O mapa de probabilidade é calculado conforme a Equagao 8. Em que, para cada

célula sao calculadas C' probabilidades condicionais para cada classe no conjunto de dados.

C = Pr(Classe;/Objeto) (8)

onde ¢ varia de 1 a quantidade de classes existentes.
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Logo em seguida, cada probabilidade C' é multiplicada pelo valor de confianca para

uma classe especifica em uma Bounding box, esse processo ¢ mostrado na Equacao 9.

Pr(Classe; * IOU) = Pr(Classe;/Objeto) * Pr(Objeto) x IOU 9)

Outro artificio utilizado pela YOLO para melhorar a deteccao de objetos é o conceito
de édncoras. As ancoras sao retangulos com razoes entre largura e altura pré-definidos e
que representam as formas ideais dos objetos os quais deseja detectar (REDMON et al.,
2016). Dessa forma, nao é necessario prever diretamente o tamanho de uma bouding boz, a

rede apenas ajusta as dncoras de acordo com cada uma das células.

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizada a quinta versao da YOLO,
chamada de YOLOV5, a qual sera explicada na préxima secao. Esta CNN foi escolhida
por apresentar boa precisao para a deteccao de multiplos objetos, capacidade de detectar
objetos pequenos, otimizacao do consumo de recursos e treinamento em espacos curtos de

tempo.

Figura 12 — Pipeline de execucao da YOLO.
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Fonte: Adaptado de Redmon et al. (2016).
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3.45 YOLO Versao b

A rede neural convolucional YOLO, como explicado na Segao 3.4.4, trouxe consigo
uma nova abordagem para a detec¢ao de objetos e introduziu uma nova familia de CNNs.
Contudo, por se tratar de uma inovacao, havia espacos para exploracao do conceito
e melhorias. Desta forma, outras arquiteturas - também chamadas de geragoes - da
YOLO foram propostas. O trabalho proposto por Redmon et al. (2016) se tornou a
primeira geracao, de forma subsequente vieram a segunda geragao (YOLOv2) (REDMON;
FARHADI, 2017), terceira geracao (YOLOv3) (REDMON; FARHADI, 2018), quarta
geragao (YOLOv4) (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020) e por fim, encontra-se na
sua quinta geracao (YOLOv5) (JOCHER et al., 2021).

Quando se analisa as arquiteturas da YOLOvV5 percebe-se semelhancas com sua
predecessora, mas existem diferencas. A arquitetura da YOLOvVS pode ser dividida em
quatro grandes partes, sdo elas: Entrada da rede, Backbone, Pescogo (Neck) e Saida
(camada de previsdao). A organizagdo dessas etapas e seus relacionamentos sao mostrados

na Figura 13 e serao explicados de forma individual nas subsecoes seguintes.

Figura 13 — Arquitetura da YOLOvV5.
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Fonte: Préprio autor.
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3.45.1 Camada de entrada

A primeira grande etapa da arquitetura da YOLOV5 é a de entrada. Essa etapa da
rede recebe os dados de entrada e realiza os primeiros processamentos. Na entrada da rede
sao utilizadas trés técnicas, sendo elas: aprimoramento de dados em mosaico, Célculo de

ancoras adaptativos e dimensionamento adaptavel de imagem.

O aprimoramento de dados em mosaico, foi proposto por Glenn Jocher como
contribui¢ao para o repositério original da YOLO. Essa técnica foi utilizada pela primeira
vez no trabalho publicado por Bochkovskiy, Wang e Liao (2020) e utiliza sele¢ao de
hiperparametros através de algoritmo genético para resolver o problema de grid sensitivity.
Essa técnica é ideal quando o conjunto de dados, possui muitos alvos pequenos e uma
distribuicao desigual desses alvos. Dentre as vantagens da aplicagao do aprimoramento
de dados em mosaico, destaca-se o enriquecimento do conjunto de dados, através do
uso aleatdrio de imagens, dimensionamento aleatério e distribuicao aleatéria de objetos
(ADIBHATLA et al., 2021). A etapa de dimensionamento aleatério adiciona muitos alvos

pequenos, tornando a rede mais robusta.

No algoritmo YOLO, descrito na Sec¢ao 3.4.4, existe o conceito de ancoras. As
ancoras sao retangulos com razoes entre largura e altura pré-definidos, utilizados para
representar formas de objetos. Nas primeiras versoes da rede foram utilizadas ancoras pré-
definidas e de forma fixa. No entanto, para diferentes conjuntos de dados havera imagens
e objetos com tamanhos variados, que podem nao ser bem representados por ancoras
pré-definidas. Para solucionar esse problema, a YOLOv5 utiliza uma fungao incorporada
no c6digo, a qual se aproveita das marcagoes das imagens de treinamento (Ground Truth),
para a geracao de ancoras adaptadas, para os objetos presentes na base de dados para
o determinado problema. Além disso, essas ancoras sao atualizadas durante a etapa de

treinamento.

O dltimo recurso da camada de entrada, é o dimensionamento adaptavel de imagem.
Na deteccao de objetos utilizam-se imagens, que na maioria das vezes nao possuem
comprimentos e larguras iguais. Portanto, é comum a realizacao do redimensionamento
de imagens para a insercao posterior na rede. Muitos dos algoritmos utilizados para
redimensionamento causam distor¢oes na imagem resultante, podendo afetar a qualidade,
aspect ratio® e até mesmo seu conteido em casos que sdo inseridos pixels pretos para

preenchimento.

2 Relacdo de proporcio entre a largura e altura da imagem.
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3.4.5.2 Backbone

Logo apos a etapa de entrada da YOLOV5S, encontra-se o Backbone. Nessa fase
da arquitetura destacam-se a estrutura de foco e o uso da Cross Stage Partial network
(CSP) e ¢é estruturado conforme exibido na Figura 14. A primeira camada é chamada
de focal, de forma subsequente encontra-se uma camada composta por um conjunto de
operagoes (convolution, batch normalization e Leaky RFElu) abreviada por (CBL), logo
ap6s uma estrutura CSP e no fim do backbone observa-se uma camada Spatial Pyramid
Pooling (SPP). Mais detalhes dos blocos que compéem o backbone serao explicados no

decorrer desta secao.

Figura 14 — Diagrama do backbone YOLOVS5.

Backbone

Fonte: Préprio autor.

A camada de foco, segundo (JOCHER et al., 2021), criador da YOLOV5, tem como
objetivo a substituicao das trés primeiras camadas da YOLOv3. Essa substituicao, ainda
segundo ele, reduz camadas, parametros, memoria CUDA utilizada, aumenta a velocidade
de avanco e retrocesso, e impacta minimamente a qualidade dos resultados. A camada de

foco é detalhada na Figura 15.

Figura 15 — Camada de foco.

— 608*608*3

Fonte: Adaptado de Adibhatla et al. (2021).

Na Figura 15 é possivel observar que, por exemplo, uma imagem com dimensoes
608 x 608 x 3 ¢é alimentada na estrutura de foco, entdao a operagao de fatiamento é usada
para alterar a imagem para um mapa de recursos com dimensoes 304 x 304 x 12, além de

32 kernels para serem utilizados nas operacgoes de convolugao.
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3.4.5.3 Estrutura CSP - CSP Network

Outro recurso importante empregado no backbone da YOLOv5 é a CSP Net (Cross
Stage Partial Network). Segundo Wang et al. (2020), a rede é apresentada como uma nova
solugdo para mitigar o problema da exigéncia de calculos de inferéncia pesados. Segundo
o autor, o problema estd ligado as informagoes duplicadas no gradiente de otimizacao
das redes anteriores. Como resultado a CSP Net apresenta ganhos de até 20% quando

comparada a outras abordagens.

O objetivo no projeto da CSP Net é permitir que a arquitetura obtenha uma
combinacao de gradiente mais rica, enquanto paralelamente ¢ reduzida a quantidade de
calculos. Para isso, o mapa de recursos da camada base é particionado em duas partes,
e uma delas é concatenada diretamente a camada de transi¢ao parcial. Esse processo é

mostrado na Figura 16.

Figura 16 — Bloco residual parcial da CSP Net
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Fonte: Adaptado de Wang et al. (2020).

No Backbone da YOLOV5S a primeira camada do bloco chama-se CBL (Figura 17),
trata-se do menor modulo da arquitetura principal da YOLO. Esse médulo é composto
por uma camada de convolucao, seguida por uma de batch normalization e por fim por

uma ativacao Leaky ReLU.

Figura 17 — Estrutura do bloco CBL.

= CONV. BN  Leaky reLU

Fonte: Préprio autor.

Logo apés o primeiro bloco CBL, encontra-se o moédulo CSP1__ X que representa
a CSP Net e é detalhado na Figura 18. Esse mdédulo contém blocos CBL e unidades

residuais® e objetiva extrair melhor as caracteristicas profundas da imagem. Vale ressaltar,

3 Cada unidade residual é composta de dois médulos CBL e sua saida ¢ a soma da saida dos dois médulos

CBL e a entrada original.
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que o valor de X no rétulo do bloco representa a quantidade de unidades residuais.

Figura 18 — Bloco CSP1_X.

BLOCO

RESIDUAL CONV.

W CONCAT. BN LEAKYRELV -_>

Fonte: Préprio autor.
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O fluxo do dado no bloco CSP1_X ¢é a seguinte: em primeiro lugar, a entrada
inicial é inserida em uma bifurcacao; no primeiro ramo a entrada ¢é transformada por um
bloco CBL, bloco residual e uma convoluc¢ao; no outro ramo a entrada sofre apenas uma
convolucao. O resultado das duas convolugdes sao concatenados. A saida da concatenagao
entao é normalizada, ativada com a funcao Leaky ReLU e por fim passa por um ultimo
bloco CBL. Importante ressaltar que o mapa de saida tem as mesmas dimensoes do mapa

de recursos da entrada.

A 1ltima camada que compoem o backbone YOLOvVH é representada na Figura 19.
Essa camada é nomeada de Spatial Pyramid Pooling (SPP). O objetivo desta camada é
transformar o mapa de caracteristicas, que possui apenas uma resolugao, em um vetor
com mesmas dimensoes da camada completamente conectada. Nessa estrutura o fluxo é
da seguinte forma: primeiramente, o mapa de recursos é processado por um bloco CBL;
em sequéncia, a operacao de maz pooling é executada em paralelo através de trés camadas;
na terceira etapa, o mapa de recurso da primeira etapa é concatenado com o resultado da

segunda etapa; na tultima fase, o resultado da concatenacgao é processado novamente por
um bloco CBL.

Figura 19 — Estrutura da Spatial Pyramid Pooling.
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Fonte: Préprio autor.
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3.45.4 Neck - Pescoco

A arquitetura da etapa que compreende o pescoco da YOLOvH é apresentada na
Figura 20. Nessa estrutura a rede também utiliza primariamente blocos CSP. Contudo,
esse bloco chamado de CSP2 X apresenta uma importante diferenga em relagdo ao bloco
CSP1_X. A diferenca ¢ o significado do valor de X. Enquanto, que no backbone X representa
a quantidade de blocos residuais, no neck ele representa a quantidade de blocos CBL,

conforme ilustrado na Figura 21.

Figura 20 — Estrutura do Neck da YOLOvVb5.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 21 — Bloco CSP2_X.
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Fonte: Préprio autor.
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Outro detalhe importante nessa parte da arquitetura, é a presenca de operagoes
de upsampling. Antes dos mapas de recursos passarem pelo primeiro bloco de upsampling
sao concatenados diretamente com resultados do bloco CBL, permitindo a deteccao de
objetos pequenos. Antes da execucao do segundo bloco de upsampling, os mapas da entrada
sao concatenados diretamente com bloco CBL para preservar caracteristicas de média
resolucao. Por fim, os mapas que passaram por dois processos de upsampling, sao utilizados

para a deteccao de objetos em alta resolucao.

3.4.5.5 Camada de saida

Na camada de saida da rede, serao realizadas as predi¢oes das bounding boxes.
Nessa camada, a YOLOv5 utiliza duas técnicas principais, sao elas: A funcao de perda
GIoU e a Supressao de nao maximos. A supressao de nao maximos, basicamente descarta

resultados, os quais o grau de confianga estdo abaixo de um certo limiar.

Para entendimento geral da fun¢do de perda GloU, primeiro é necessario uma
breve explicagao sobre a comparacao de bounding boxes. A intersecao sobre a unido, ou
Intersection over Union(IoU), é utilizada na deteccao de objetos como funcao de perda.
Essa funcao mede a semelhanca entre a caixa delimitadora predita e a caixa delimitadora

real. O IoU pode ser expresso através da Equacao 10.

ol area(caiza(predita) N caiza(verdadeira))
0] =

10
area(caiza(predita) | caiza(verdadeira)) (10)

Onde, o valor do IoU varia entre 0 e 1.

Contudo, quando ocorre a situagdo em que caixas delimitadoras nao se sobrepoem
ou existem maneiras diferentes de sobreposicao, ou seja, as parte sobrepostas tem areas
equivalentes - mas a direcao e contetido nao sao iguais - o IoU néo ¢é tao preciso. Portanto,
a YOLOV5 utiliza uma variagdo do IoU. Essa variacdo é chamada de GloU, Generalized

Intersection over Union. O GloU é descrito segundo a equagao 11.

ANB| _C\(AUB) _, . [C\(AUB)
AUB] c U= 1

Onde, A e B sao duas caixas delimitadoras e C' é o menor retangulo que pode conter A e

GloU =

B. O valor do GloU, por sua vez varia entre -1 e 1.

3.5 Métricas de avaliacao

A avaliacao do desempenho de um método objetiva promover a validacao dos resul-

tados obtidos. Esta secao apresenta as métricas utilizadas para quantificar o desempenho
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do método proposto. A avaliagdo dos resultados de classificagdo dos pacientes em saudavel
ou estrabico, a deteccao do estrabismo, além de avaliar a magnitude e tipo de desvio, ou

seja, o diagnostico realizado. Considera-se, portanto, quatro situagoes possiveis.
« Verdadeiro Positivo (VP): O paciente é estrabico e o diagnéstico foi correto.
« Falso Positivo (FP): O paciente é estrabico e o diagnéstico foi incorreto.
 Verdadeiro negativo (VN): O paciente é saudével e o diagnéstico foi correto.
« Falso Negativo (FN): O paciente é saudavel e o diagnostico foi incorreto.
Neste trabalho, sao utilizadas as medidas de Especificidade (E), Sensibilidade (S),

Acurécia (AC) e Precisao (Pr) por serem métodos estatisticos comumente utilizados para

validar resultados em problemas de classificacao.

A sensibilidade (12) é a proporgao de imagens corretamente classificadas como
patolégicas. A especificidade (13) indica a probabilidade de as imagens serem classificadas

corretamente como saudaveis.

VP
_ 12
S VP + FN (12)
VN
F=—1\— 1
VNt FP (13)
A acuricia (14) é a proporcao total das amostras corretamente classificadas
P N
AC vhxVv (14)

T VP+FP+FN+VN

Além das métricas ja citadas, também foi utilizado o Mean Absolute Error (MAE).
O MAE é uma métrica que avalia o erro absoluto do valor estimado para o valor predito.
No caso deste trabalho, empregou-se o MAE para a verificacdo do erro entre o valor
calculado do desvio de cada paciente e o valor medido pelo especialista. O MAE é descrito

calculado conforme a Equacao 15.

1 n
t=1

onde P; é o valor predito e A; é o valor real.
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3.6 Testes de hipoteses

Através da observagao de dados em um determinado experimento, podem surgir
as hipdteses. Essas hipoteses podem ser rejeitadas ou aceitas a partir de algum fator
determinado. Portanto, esses testes sdo procedimentos estatisticos que permitem a tomada

de decisao sobre duas ou mais hipdteses levantadas.

Neste trabalho, os testes de hipdtese realizados utilizam o método de '"teste
Z"(LEHMANN; ROMANO, 2022). A partir desse teste, é possivel determinar se a diferenga
entre duas proporgoes ¢ significativa. Essas proporc¢oes, no contexto do trabalho, refere-se
a medicao do desvio ocular do paciente realizado pelo método proposto. Dessa forma,
a abordagem consistem em quatro etapas: declarar as hipoteses, formular um plano de

analise, analisar os dados da amostra e interpretar os resultados.

Durante a declaracao das hipdteses sao feitas afirmagdes sobre a diferenca entre as
proporc¢oes analisadas. Nesse caso, surge a hipdtese nula, que dever ser aceita ou descartada.
Em contrapartida, existe a hipotese alternativa, que é decorrente da rejeicao da hipdtese

nula.

A formulacao do plano de andlise serve para descrever como utilizar os dados
da amostra para rejeitar ou aceitar a hipotese nula. Nessa etapa, é definido o nivel de
significAncia a, que pode assumir valores entre 0 e 1. Por convengao, o nivel recomendado
é a = 0,05. O teste Z utiliza os dados da amostra para calcular a proporcao da amostra
combinada (PAC)(Equacao 16), o erro padrao (EP)(Equagdo 17), o escore z (EZ)(Equagcao
18) e o valor p (p)(Equagao 19).

Pl x N1+ P2 x N2

PAC = N1+ N2 (16)
EP = \/PAC x (1 — PAC) x (i+i) (17)
= N1 ' N2
P1— P2
p=2x (1 - Norm.Dist(EZ)) (19)

onde Norm.Dist é a distribui¢ao normal.

Por fim, o valor p e o nivel « sdo utilizados na etapa de interpretagao dos resultados.
Portanto, se p > «, a hipétese nula é aceita, indicando que nao ha uma diferenca significativa
entre as proporgoes analisadas. Caso contrario, essa hipotese é rejeitada, levando a aceitagao

da hipotese alternativa.
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3.7 Consideracoes

Nesse capitulo apresentou-se os fundamentos, conceitos e técnicas que fundamentam
o desenvolvimento deste trabalho. Explicou-se as estruturas do olho humano, a natureza e
classificacoes do estrabismo, o exame utilizado para diagnodstico - que é uma das bases
utilizadas. Também foram abordados conceitos sobre redes neuras artificias e uma de suas
classes especificas, chamadas de redes neurais convolucionais. Por fim, foi explicada a
CNN que originou uma nova familia de redes neurais convolucionais e logo em seguida foi

descrita a rede fundamental para o desenvolvimento deste trabalho, a YOLOVS5.

No capitulo subsequente, é explicado como e onde cada conhecimento exposto no
capitulo atual é empregado no método proposto, bem como os materiais utilizados no
processo de construcao do método que auxilia o diagnodstico do estrabismo através de

videos do exame cover test alternado.



52

4 MATERIAIS E METODO

Este capitulo descreve o método proposto para o diagnostico automatico do es-
trabismo por meio do exame Cowver test alternado utilizando a rede neural YOLOv5. O
método foi organizado em etapas. A primeira etapa refere-se a criacdo da base de videos
(Secao 4.1), desde a aquisicio dos videos até a anédlise e organizagdo dos mesmos. Na
segunda, realiza-se a detec¢do dos olhos e oclusor no video do exame com o emprego da
YOLOV5 (Segéo 4.2). Por ultimo, é realizada a medigao do desvio do paciente (Segao 4.3).

Um esquema resumido do método é apresentado na Figura 22.

Figura 22 — Visao geral do método proposto.
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Fonte: Préprio autor.

4.1 Bases de videos

O método proposto foi avaliado em dois conjuntos de videos do exame cover test
diferentes. A primeira base de videos foi a criada por Valente et al. (2017) em seu trabalho.
Durante a produgao deste trabalho, foi construida uma segunda base de videos. Uma
terceira base de videos construida por Costa et al. (2019), foi utilizada para avaliar as

etapas de treinamento da rede YOLO e a etapa de localizacao dos olhos.

4.1.1 Dataset de videos cover test | (CV-I)

A base utilizada no trabalho de Valente et al. (2017) é composta por videos do
exame cover test de pacientes examinados em um consultério médico do Hospital da

Universidade Federal do Maranhao (HU-UFMA), localizado na cidade de Sao Luis - MA,
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Brasil. Para a construcao da base de videos um protocolo para a obtencao dos videos foi
elaborado. O protocolo estabelece uma distancia de 50 cm entre o paciente e a caAmera.
Além disso, o paciente teve a cabeca apoiada em um suporte. Este suporte possui dois
pontos de encaixe, um no queixo e outro na testa do paciente. Este suporte é projetado
para evitar que a cabeca do paciente se desloque durante o teste. Por fim, a visao do
paciente deve permanecer fixada na camera e seu rosto deve estar centralizado. A camera
deve ser configurada para videos com resolucao de 1920x1080 pixels com proporcao de
16:9. Esta base de dados inclui 13 videos de pacientes que tém exclusivamente estrabismo

horizontal.

4.1.2 Dataset de videos cover test Il (CV-II)

A base de videos construida e utilizada neste trabalho é composta por videos de
exames adquiridos em duas escolas publicas localizadas no municipio de Sao Luis - MA,
Brasil. Os videos sao de criancas, as quais a idade varia entre 10 e 15 anos, de ambos
os sexos e de varias etnias. Para tal, para cada participante foi entregue um documento
para ser assinado pelos pais ou responsaveis permitindo a utilizacdo das imagens para fins
de pesquisa. Este projeto foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do HU-UFMA
e complementado pelo Certificado de Apresentacio de Apreciacdo Etica, sob o ntmero:
1.242.814. Para realizar de fato a aquisicao dos videos, foi utilizada uma camera digital
Samsung Galaxy 2 com uma resolucao de 16 megapizels e sistema operacional android.
Durante a aquisi¢cao dos videos a camera foi posicionada a uma distdncia aproximada de
50 cm, configurada para uma resolucao de 1920 x 1080 pizels e com um aspecto de 16:9.
Por se tratar de um exame oftalmoldgico é preciso que o paciente esteja com o olhar fixo

para a camera enquanto realiza o exame.

Para amenizar os movimentos do rosto, foi solicitado para que os pacientes apoiassem
os cotovelos sobre a mesa, e apoiassem o queixo sobre os punhos cerrados. Ao todo foram
obtidos 123 videos, os quais passaram por uma analise de qualidade. Foram verificados
casos em que o paciente piscou de forma excessiva, fechou os olhos por um periodo longo,
desviou o olhar para longe da posicao da camera e etc. Apds essa avaliagao os videos
foram separados em dois grupos: o primeiro com 57 videos, que apresentam o minimo
de problemas ja mencionados, os quais foram utilizados nos experimentos do método
proposto e o segundo grupo com 66 videos, nos quais houve algum dos problemas citados
no momento de aquisicdo, mas que foram tteis em etapas seguintes, como o treinamento

da rede neural responsavel pela deteccao dos olhos e oclusor.

Quando se compara esse processo de aquisicao de videos com o apresentado por
Valente et al. (2017), destaca-se a nao utilizacdo de qualquer outro equipamento além

da camera. Nao sendo necessaria a utilizacao de equipamentos para fixagao da cabeca
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do paciente ou de iluminacao, essa flexibilidade na aquisicao dos videos pode facilitar
a utilizagdo do método proposto para a realizagao de triagens fora do consultério e em

condi¢oes menos controladas.

4.1.3 Dataset de videos paralisia sexto nervo (PSN)

Com a finalidade de verificar a assertividade do modelo da YOLOvV5 treinado. Foi
utilizada a base de videos construida no trabalho desenvolvido por Costa et al. (2019)
para o diagnostico da paralisia do sexto nervo 6ptico. Essa base de dados é composta por
35 videos de voluntarios, sendo 13 deles pessoas afetadas pela patologia e 22 videos sao
de pessoas saudaveis. Os pacientes que permitiram a gravagao dos videos, assinaram um
termo de consentimento. Este projeto tem autorizagao do comité de ética em pesquisa do
Hospital Universitario Federal do Maranhao através do parecer N o331/09, que garante o
uso de imagens de humanos para fins de pesquisa académica. Vale ressaltar que alguns dos
videos foram adquiridos sem nenhum protocolo e com o uso de smartphone. Alguns outros,
foram obtidos utilizando um protocolo definido. Este protocolo define que os videos podem
ser adquiridos por uma camera ou um celular apoiados em um tripé e os participantes
apoiam o queixo sobre os punhos cerrados para minimizar o ruido do movimentos dos

olhos.

4.2 Localizacao e rastreamento dos olhos e oclusor

O diagnéstico do estrabismo realizado pelo método proposto se baseia no célculo
da diferenca de posi¢oes do centro da pupila durante o decorrer do exame, esse processo
sera explicado mais detalhadamente adiante. Essa forma de medi¢ao também é abordada

de forma semelhante por outros trabalhos ja mencionados na Secao 2.3.

Contudo, um dos principais problemas encontrados nessa abordagem é a depen-
déncia de uma boa localizagdao do centro do limbo. A exemplo do trabalho apresentado
por Valente et al. (2017), o qual dedica uma etapa de seu método apenas para a loca-
lizacdo do limbo, uma etapa extensa e muito parametrizada, que acaba dependente de
varios fatores externos como, por exemplo, iluminacao do ambiente e um protocolo mais
rigido para aquisi¢ao dos videos. Outros trabalhos ((WEBER et al., 2017),(ZHENG et
al., 2018),(DERICIOGLU; CERMAN, 2019),(MIAO et al., 2020), (MEHRINGER et al.,
2020)) também mostrados na Se¢do 2.3, buscam minimizar a dificuldade desta etapa
através de marcac¢oes manuais, construcao de hardwares especificos ou até mesmo 6culos
de realidade virtual, o que permite um melhor controle do cendrio e consequentemente
uma determinacao dessa regiao de forma precisa, porém acabam encarecendo o método e

dificultando a acessibilidade do mesmo.
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Considerando a importancia da etapa de localizagao da regiao que é englobada
pelo limbo e buscando um método preciso mas que nao precise de hardwares especificos,
optou-se pelo emprego de uma rede neural convolucional de deteccao de objetos para essa
tarefa. Além disso, percebeu-se que além dessa regiao dos olhos também seria relevante o
rastreamento do oclusor, ferramenta utilizada para ocluir o olho durante a execuc¢ao do
Cover test, portanto a rede escolhida precisa realizar uma deteccao precisa, além disso,
detectar multiplos objetos em cena. Por esses motivos, optou-se pelo uso da rede neural
convolucional para detecgao de multiplos objetos YOLO, considerada na literatura o estado
da arte para esse tipo de tarefa, além de ter uma boa capacidade de rastreamento de
objetos pequenos. Para o desenvolvimento do método foi empregada especificamente sua

versao mais recente, a YOLOV5.

421 Treinamento da rede YOLOvH

Conforme explicado na Secao 4.1 alguns videos apresentaram problemas durante a
execucao do exame, por exemplo, videos interrompidos antes do término do exame, desvio
da direcdo do olhar para longe do posicionamento da camera, paciente se manteve de
olhos fechados por um periodo longo, dentre outros fatores. Esses videos foram utilizados
para compor a base de treinamento da rede neural utilizada na etapa de localizacao dos
olhos. Para tal tarefa, foram extraidas imagens de cada frame do video. Cada imagem
foi submetida a uma probabilidade de 0,5 de ser rotacionada, espelhada ou ser aplicada
sobre ela um zoom. Depois do aumento de dados, a base passou a ter 12.253 imagens.
Dessas imagens, 70% delas (8.577) foram usadas para treino, 20% (2.450) para validacao e
10% (1.226) para teste. As imagens foram separadas por paciente, para que nao houvesse
imagens do mesmo paciente no treino, validacao e teste. Para cada imagem foram definidas
bounding boxes correspondentes a regiao do limbo de cada olho e o oclusor, conforme
mostrado na Figura 23. Em seguida foi gerado um arquivo de texto para cada imagem,
contendo em cada linha, um objeto de interesse que estivesse em cena. O arquivo gerado é

no formato padrao de marcacao YOLO.

A rede utilizou o modelo YOLOV5S pré-treinado na base microsoft COCO disponi-
bilizado no repositério oficial de desenvolvimento da YOLOv5 ! e foi treinada por mais
300 épocas, visto que trata-se de um modelo pré-treinado e que quando colocado mais
épocas, o ganho nao era mais tao relevante. Apods a realizacao do treinamento, o modelo

foi utilizado para a deteccao dos olhos e oclusor em cada frame dos videos da base.

L https://github.com/ultralytics/yolovh
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Figura 23 — Esquema de marcacao das imagens.

Fonte: Préprio autor.

4.2.2 Deteccao do centro dos olhos

O diagnostico realizado pelo método proposto se baseia no calculo da diferenca de
posicoes do centro dos olhos, mais especificamente o centro do limbo, durante o decorrer
do exame. Além disso como foi mostrado na Figura 23, as bounding boxes utilizadas nas
marcagoes foram ajustadas para delimitar esta regidao. Logo, o resultado da deteccao
realizada a cada frame do video retorna a delimitacao da regiao do limbo para cada olho,

esse resultado é exemplificado na Figura 24.

As detecgoes retornadas pela YOLOvV5S sao definidas pelos seguintes dados:

o Label, classe do objeto detectado;

» Confidence, confianga do objeto detectado ser de fato da classe atribuida a ele (varia

entre 0 e 1);

e Pmin, coordenadas (X,Y) do ponto minimo que define a bouding boxr do objeto
detectado;

e Pmaz, coordenadas (X,Y) do ponto maximo que define a bouding boxr do objeto
detectado.

Aproveitando-se do resultado da deteccao mostrado na Figura 24 e dos dados

retornados pela rede, calcula-se as coordenadas X e Y do centro do limbo através das
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Figura 24 — Detec¢ao da regiao do limbo de ambos os olhos.

Fonte: Préprio autor.

Equagoes 20 e 21. O resultado obtido é apresentado na Figura 25, na qual é possivel

observar a representacao.

(Xmaz — Xmin)
2

X centro = Xmin + (20)

(Ymazx — Ymin)
2

Y centro = Ymin + (21)

Figura 25 — Defini¢ao do centro do limbo.

Fonte: Préprio autor.



Capitulo 4. MATERIAIS E METODO 58

4.3 Calculo do desvio

A medida do desvio do paciente é realizada ao se comparar a posi¢cao do centro
do limbo no frame anterior, ao oclusor oculta-lo, e no frame logo em seguida, em que
o oclusor deixa de oclui-lo. Portanto, o desvio é calculado pela diferenca absoluta das
coordenadas do centro do olho no momento anterior a oclusdo (posigao inicial) e logo apds
a transicao do oclusor para o outro olho (posi¢ao final), momento esse em que o desvio se

torna aparente. Esse calculo é realizado através das Equagoes 22 e 23:

DH = |Xci — Xcf| (22)

DV =|Yci —Ycf]| (23)

onde Xci e Yei sdo as coordenadas iniciais do centro do olho, antes do oclusor ocultéa-lo,
Xcf e Yef sao as coordenadas do centro do olho apods a saida do oclusor. DH e DV, sao as

medidas em pixels dos desvios horizontal e vertical, respectivamente.

Para a comparagao futura dos resultados é preciso que o desalinhamento ocular seja
transformado para dioptrias prisméticas (A), unidade de medida utilizada pelo especialista.

A conversao é realizada através da Equagao 24:

Deva = (DEy,,,/ DE,) * dpM M * Dev, (24)

onde DE, corresponde ao valor do diametro do limbo do paciente detectado em pizels,
DE,,,, ¢ o valor do diametro médio do limbo de um adulto, correspondendo a 11 mm
(KHNG; OSHER, 2008), dpMM trata-se de uma constante igual a 15A (SCHWARTZ,
2006) e representa a relacdo entre dioptrias por milimetros, Deuv, representa o valor do
desvio calculado em pizels pelo método proposto e, por fim, Deva é o valor final em

dioptrias prismaticas.

Conforme mencionado, uma das variaveis da Equacao 24 ¢ a DE,, a qual representa
o valor do diametro estimado do limbo do paciente. Para realizar a estimacao desse valor,
aproveita-se do ajuste da bounding bozes a regiao que engloba a iris, ou seja, o limbo. Para
a estimacao, considera-se a largura da bounding bozres que delimita o olho, para cada olho
nos 20 primeiros frames do video, apds a passagem dos frames é calculada a média entre

todas as larguras dessas bounding boxes.

Também ¢é considerada a execugdo do exame Cowver test, que nos videos que
compoem a base, cada olho é ocluido diversas vezes e de forma alternada. A Figura 26
apresenta o processo de oclusao completo de um olho. No primeiro frame da sequéncia o

oclusor ¢é detectado em cena e comega a se aproximar do olho esquerdo do paciente, nos
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Figura 26 — Processo de oclusao de um olho.

Fonte: Préprio autor.

frames posteriores o olho é completamente ocluido. Por fim, no tltimo frame da sequéncia
é possivel observar o olho completamente desobstruido, esse processo é repetido para cada

olho diversas vezes ao decorrer do video.

Dessa forma, um desvio D é calculado para cada tempo T, ou seja, cada vez que
um dos olhos sofre o processo de oclusao. Sao calculados o desvio horizontal e vertical
para cada tempo 7. Dada uma situacao em que um olho é ocluido 5 vezes durante o video,
serao calculados os desvios DTy, ..., DT5. Por fim, sdo obtidos os seguintes valores:

« DHE: Média dos desvios horizontais para cada tempo (DT') para o olho esquerdo;
« DVE: Média dos desvios verticais para cada tempo (DT') para o olho esquerdo;

« DHD: Média dos desvios horizontais para cada tempo (DT') para o olho direito;

o DVD: Média dos desvios verticais para cada tempo (D7) para o olho direito;

« MDH: média dos desvios horizontais dos dois olhos;

e MDV: média dos desvios verticais dos dois olhos

4.4 Hardware e Software utilizados

A metodologia apresentada neste capitulo foi desenvolvida por completo na lin-
guagem de programacao Python, na versao 3.7 (ROSSUM; JR, 1995) em conjunto com o
gerenciador de ambiente virtuais e bibliotecas Anaconda navigator (ANACONDA, 2020).
Esta linguagem foi escolhida por oferecer grande suporte ao desenvolvimento de sistemas
baseados em Aprendizado de Méaquina, e ao processamento e anélise de dados cientificos.

Dentre as principais bibliotecas em Python usadas no desenvolvimento desta pesquisa
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destaca-se o PyTorch (PASZKE et al., 2019), na versao 1.7.0. O computador utilizado para
o desenvolvimento de boa parte da metodologia conta com sistema operacional Windows
10, com processador Intel Core i7-7700, 16GB de memoria RAM e 120 gigabytes de SSD.
Para o treinamento da CNN YOLOvV5, utilizou-se a GPU NVIDIA 1080Ti com frame
buffer de 11 gigabytes.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAQ

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos nas diferentes etapas deste
trabalho. A Secao 5.1 relata os resultados na etapa de deteccao dos olhos e oclusor. Ja a
Secao 5.3 apresenta os resultados obtidos na medic¢ao dos desvios dos pacientes, comparacao
dos resultados com o trabalho de Valente et al. (2017), compara os resultados obtidos com
o diagnosticos do especialista e por fim analisa os resultados obtidos através de métricas

da literatura.

5.1 Resultados dos deteccao dos olhos

Como descrito na Secao 4.2.1, a base para esse experimento contém 12.253 imagens,
dessas, 70% foram utilizadas para treinamento, 20% para validacao e 10% para teste. Foi
utilizado um modelo pré-treinado da base microsoft COCO e treinado por mais 300 épocas.
Esse modelo obteve 100% de acerto na deteccao dos olhos, especificamente a regidao do
limbo conforme mostrado na Figura 23 na Secao 4.2.1. Ja na detecgao do oclusor o modelo
obteve 97% de acerto.

O modelo treinado também foi aplicado sobre os videos do Dataset PSN (Secao
4.1.3), com o objetivo de realizar uma avaliagdo da taxa de acertos na deteccao dos olhos
em uma situacao mais proxima da real, ou seja, a deteccao de olhos em videos de pacientes

acometidos por patologia da visao.

O resultado da detecgao realizada pelo modelo YOLOvVH na base de videos PSN ¢
mostrado na Tabela 4. Os 35 videos da base totalizam 19966 olhos, dos quais 19488 foram
detectados corretamente pela YOLOvV5S. Do total, apenas 478 olhos nao foram detectados,

fazendo com que a rede obtivesse uma assertividade de 97,61%.

Tabela 4 — Resultado modelo YOLO no Dataset PSN

Olhos Acertos Erros Assertividade (%)
19966 19488 478 97,61

5.2  Resultados do diagndstico para o Dataset CV-I

Como dito anteriormente, o método proposto também foi avaliado usando videos
do trabalho de Valente et al. (2017). A comparacao dos resultados do método com o

diagnostico do especialista é apresentada na Tabela 5. A tabela contém a identificacdo do
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paciente, o diagnéstico do especialista, o desvio horizontal do método (MDH) e o desvio

vertical (MDV) realizados pelo metodo proposto.

De acordo com o estudo do Valente et al. (2017), a base de videos é composta
apenas por pacientes com estrabismo horizontal e pacientes categorizados como orto, ou
seja, aqueles que nao apresentam desvios. Quando os valores de desvio apontados pelo
especialista sdo comparados com o desvio horizontal estimado pela técnica (MDH), o
método apresenta um erro absoluto maximo de 6,96A, ainda inferior a tolerancia aprovada
de 8A. Por outro lado, ao considerar que os pacientes nao apresentam desvios verticais, ou
seja, um desvio igual a 0A, o método proposto apresenta erro absoluto vertical maximo

de 5,2A, continuando abaixo da tolerancia definida.

Tabela 5 — Comparacao entre medidas do especialista e medi¢ao realizada pelo método
proposto

paciente Especialista MDH MDV

1 20 19,69 3,235
2 15 17,04 3,47
3 3 4,87 2,71
4 2 6,65 95,20
5 2 2,59 3,03
6 orto 5,42 1,48
7 10 9,91 0,985
8 orto 3,29 1,315
9 orto 4,99 0,935
10 orto 3,89 1,95
11 orto 6,96 1,74
12 10 10,17 3,59
13 10 8,41 3,57

Ainda se considerarmos o limiar de 8A e utilizarmos o MDH para classificar os
pacientes, o método classifica 5 pacientes como verdadeiro positivo (VP), nenhum paciente
como falso negativo (FP), 8 pacientes como verdadeiro negativo (VN) e nenhum paciente
como Falso Negativo (FN). Dessa forma, obtém uma acuracia igual a 100% e (95%IC =
[0,77; 1]), 100% de especificidade com (95%IC = [0,66; 1]) e 100% de sensibilidade com
(95%IC = [0,48; 1]) para o estrabismo horizontal, considerando uma prevaléncia de 2%
(WILLIAMS et al., 2008). Caso seja considerado o MDH e MDV em conjunto na realizagao
da classificagdo dos pacientes, para essa base de videos, o resultado da classificagao nao se

alteraria.

Uma comparacao entre os resultados obtidos pelo método proposto sobre o dataset
CV-I com os resultados apresentados por Valente et al. (2017) e o diagnéstico do médico
especialista é mostrado na Figura 27. Ao analisar o grafico é possivel observar que as
medicoes dos dois métodos sao proximas ao diagnostico do especialista. Contudo, um caso
importante acontece ao analisar o paciente de nimero 7, no qual o especialista aferiu um
desvio de 10A e considerando o limiar de 8A o paciente deve ser classificado como doente.

A metodologia de Valente et al. (2017) classifica o paciente como saudavel apresentando
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um erro de classificagdo, por outro lado, o método proposto classifica o0 mesmo paciente de

forma correta ao aferir um desvio de 9,91A, com erro na medicao de 0,09A.

Figura 27 — Comparagao entre medidas de especialistas, Valente et al. (2017) e o método
proposto (MDH).
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Fonte: Préprio autor.

5.3 Resultados do diagnéstico para o Dataset CV-II

Com o objetivo de validar o método proposto, foram realizados experimentos
utilizando a base de videos descrita na Se¢ao 4.1, ao todo o método foi testado nos 57
videos validados e que nao apresentaram problemas de aquisi¢do. A acurdcia do diagnostico
alcancado pelo método foi avaliada comparando-a com o diagnodstico apresentado pelo
especialista. Em Lang (1974), é definido o conceito de esotropia de pequeno angulo,
casos em que o desvio esta entre 8 e 18, desvios que tem pouco impacto na rotina dos
pacientes. Outro estudo foi realizado por Choi e Kushner (1998), afirma que médicos
especialistas e com grau de experiéncia elevado apresentam um erro médio de 5 a 10A em
suas medigoes. Além disso o mesmo estudo aponta que especialistas comumente aferem
desvios em multiplos de 5A desconsiderando em alguns casos desvios abaixo de 8A, nesse

caso o paciente é diagnosticado como ORTO.

Na Tabela 6 foram separados os casos em que o especialista diagnosticou o paciente
como estrabico. Dentre os dados que compoem a tabela estdo: os identificadores dos
pacientes, diagnostico horizontal realizado pelo especialista e o valor estimado do diametro
do limbo(DE,). Além desses dados, também sao mostrados os valores DHE, DVE, DHD,
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DVD, MDH e MDYV, descritos na Secao 4.3. Ao se comparar o desvio apontado pelo
especialista e compara-lo a média do desvio horizontal dos dois olhos (MDH), é possivel
observar que o método apresenta um erro maximo de 6,86A e um erro médio absoluto de
3,75A. E possivel observar que os diagnésticos realizados ficam abaixo da tolerancia de 8A

também para os pacientes que apresentam comprovadamente o estrabismo.

Tabela 6 — Comparacao entre o diagnoésticos de pacientes doentes.

dig. especialista DEp

paciente el (pixels) PHE(A) DVE(A) DHD(A) DVD(A) MDH(A)  MDV(A)
20 8,0 40,45 10,2 5,44 4,08 2,04 7,14 3,74
24 2,0 42,45 7,77 4,86 5,83 3,89 6,8 4,38
36 10,0 32 10,31 11,34 10,31 12,89 10,31 12,12
37 12,0 28,7 2,88 5,75 7,67 8,62 5,28 7,19
39 8,0 27,25 0 1,51 3,03 6,06 1,52 3,79
40 6,0 38,15 4,33 1,73 4,33 6,49 4,33 4,11
43 15,0 39,6 11,11 3,13 5,17 6,25 8,14 4,69
57 6,0 39,8 4,15 4,15 3,11 8,29 3,63 6,22

Para uma andlise mais completa, a Tabela 7 apresenta os resultados obtidos pelo
método proposto. A Tabela 7 é resumida graficamente na Figura 28. O grafico mostra
que o método atinge um erro de medi¢ao do desvio horizontal (MDH) entre 0 e 4A na
maioria dos pacientes. Esses valores sao menos da metade da tolerancia de 8A. O método
apresenta um erro maximo de 7,28A e um Erro médio absoluto de 3,74A. Considerando
a magnitude dos desvios e a tolerancia de 8A como erro, conforme o estudo de Choi e
Kushner (1998), a metodologia se manteve dentro da tolerancia. Ao verificar os valores
exibidos na Tabela 7 e observando-se os casos em que os pacientes foram classificados
pelo especialista como ORTO, ou seja, um desvio abaixo de 8A. Logo, a metodologia
obteve uma média de desvios das linhas horizontais de ambos os olhos (MDH) abaixo deste
limiar nos 48 casos, implicando que nenhum paciente seria classificado como estrabico pelo
método. Considerando o limiar de 8A, o método classificou 2 pacientes como verdadeiro
positivo (VP), nenhum paciente como falso positivo (FP), 54 pacientes como verdadeiro
negativo (VN) e 1 paciente como falso negativo (FN). Portanto, o método obteve uma
sensibilidade de 66,67% com (IC 95% [0,64; 0,99]), especificidade de 100% com (IC 95%
[0,93; 1]) e acurécia de 99,33% com (IC 95% [0,92; 1]) para triagem de estrabismo horizontal
considerando uma prevaléncia de estrabismo de 2% (WILLIAMS et al., 2008).

Conforme descrito na Secao 3.6, foram realizados testes de hipoteses para a avaliar a
diferenca estatistica entre a classificacao dos pacientes pelo método proposto e as medigoes
do especialista. Os pardmetros utilizados foram o tamanho da amostra (57 pacientes)
e o nivel de significincia (o) de 0,05 conforme recomendado na literatura. A hipé6tese
nula é de que nao hé diferenca significativa entre o método proposto e o especialista.
No primeiro momento foi realizado o teste sobre a classificacao utilizando o MDH e o
especialista. Portanto, utilizando o teste Z, obteve-se um valor p = 0,2431. Logo, a hipotese

nula ¢é aceita, afirmando que a classificagao do método é semelhante estatisticamente ao
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especialista.

Figura 28 — Nimero de pacientes por intervalo de erro para a medida horizontal (MDH) e
para a medida vertical (MDV).
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Fonte: Préprio autor.

Se o desvio horizontal (MDH) e vertical (MDV) sdo considerados em conjunto
para classificar os pacientes, o método proposto classifica 2 pacientes como verdadeiro
positivo (VP), 3 pacientes como (FP), 51 pacientes como (VN) e 1 paciente falso negativo
(FN). Portanto, o método obteve uma sensibilidade de 66,67% com (IC 95% [0,63; 0,99]),
especificidade de 94,44% com (IC 95% [0,84; 0,98]) e acuracia de 93,89% com (IC 95%
[0,84; 0,98]) considerando uma prevaléncia de estrabismo de 2% (WILLIAMS et al., 2008).
Mesmo apresentando ligeira queda nos valores das métricas, o método proposta ainda se
mostra viavel, principalmente para ser aplicado em triagem de pacientes. Vale ressaltar
que o (MDV), desvio vertical médio do paciente 38 apresentado na Tabela 7, foi impactado
pelo fato de que o paciente se moveu abruptamente a linha de visao devido a um estimulo
externo ao exame, prejudicando assim os resultados obtidos. Pelo fato de a aquisi¢ao dos
videos serem feitas em escolas, o niimero de pessoas saudaveis examinadas acabou sendo
maior do que o nimero de pessoas doentes. Por outro lado, vale ressaltar que os videos
foram adquiridos em escolas muito diferentes de um ambiente de consultério médico. Esse
ambiente se aproxima muito de uma situacao real de triagem, fator importante quando se

objetiva a possibilidade da utilizacao do método em processos de triagem.

O outro teste de hipdtese realizado, seguiu os mesmos pardmetros do anterior.

Tamanho da amostra (57 pacientes) e o nivel de significancia («) de 0,05 conforme
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recomendado na literatura. A hipotese nula é de que nao ha diferenca significativa entre o
método proposto e o especialista. No entanto, agora foi utilizado o resultado da classificacao
quando se utiliza MDH e MDV em conjunto e o especialista. Portanto, utilizando o teste
Z, obteve-se um valor p = 1. Logo, a hipdtese nula é aceita, afirmando que a classificacao
do método utilizando o MDH e MDV em conjunto é semelhante estatisticamente ao

especialista.

Ao se analisar os resultados obtidos, é possivel constatar que o método proposto
alcanca o objetivo proposto na Secao 1.1, mesmo que ainda haja espago para melhorias.
Um ponto que deve ser avaliado, e caso necessario melhorado, é a estimacao do diametro do
limbo (DEp), pois, observando-se na Tabela 7 é possivel notar que existe grande variagao
entre os valores obtidos por esta etapa do método, mesmo que nao haja grande variagao
no protocolo de aquisicao, conforme mostrado na Secao 4.3. Essa etapa é fundamental
para a transformagcao do desvio calculado em pizels para dioptrias prisméticas, unidade de

medida que melhor atende o especialista.
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Tabela 7 — Comparacao entre a avaliacdo do especialista e os resultados alcancados.

dig. especialista

DEp

paciente G TP (pixels) DHE(A) DVE(A) DHD(A) DVD(A) MDH(A) MDV(A)
1 orto 14,3 2,79 2,08 1,24 5,58 2,02 4,28
2 orto 39,65 3,33 6,24 4,16 6,24 3,75 6,24
3 orto 35,2 4,69 5,86 4,69 4,69 4,69 5,28
4 orto 37,5 2,2 8,8 4,4 2,2 3,3 5,5
5 orto 38,2 8,64 6,48 4,32 4,32 6,48 5.4
6 orto 41,7 3,96 9,89 3,96 3,96 3,96 6,93
7 orto 35,35 9,89 4,67 4,67 4,67 7,28 4,67
8 orto 38,9 5,65 5,3 2,12 4,24 3,89 4,77
9 orto 47,95 6,88 9,46 6,38 3,44 6,38 6,45
10 orto 46,3 8,5 9,8 5,34 3,56 6,92 6,68
11 orto 39,85 6,21 11,04 4,14 2,07 5,18 6,56
13 orto 44,75 2,46 9,21 0 5,53 1,23 7,37
14 orto 40,65 2,71 5,07 2,03 4,06 2,37 4,57
15 orto 36,65 45 5,63 6,75 45 5,63 5,07
16 orto 41 2,68 2,01 8,04 4,02 5,36 3,02
17 orto 42,4 1,3 1,95 0 3,89 0,65 2,92
18 orto 37,9 5.8 2,17 8,71 4,35 7,26 3,26
19 orto 30,95 5,33 8 2,67 5,33 4 6,67
20 8.0 40,45 10,2 5,44 4,08 2,04 7,14 3,74
21 orto 31,75 6,5 7,28 6,93 7,79 6,72 7,54
22 orto 40,7 7,09 5,67 1,35 6,08 4,22 5,88
23 orto 42 2,95 3,14 2,62 5,89 2,79 4,52
24 2.0 42,45 7,77 4,86 5,83 3,89 6,8 4,38
25 orto 45 2,45 7,34 0 3,67 1,23 5,51
26 orto 32,9 3,35 5,02 2,51 5,02 2,93 5,02
27 orto 32,1 6,85 3,85 5,14 5,14 6 45
28 orto 32,3 0 5,11 5,11 5,11 2,56 5,11
29 orto 40,1 4,11 14,81 2,74 6,17 3,43 10,49
30 orto 48,55 8,36 12,92 5,67 5,1 7,01 9,01
31 orto 33,5 4,93 4,93 0 4,93 2,47 4,93
32 orto 41,45 3,98 3,98 1,99 3,98 2,99 3,98
34 orto 34,7 1,59 2,38 0 4,76 0,8 3,57
35 orto 29,6 3,72 2,79 0 5,57 1,86 4,18
36 10.0 32 10,31 11,34 10,31 12,89 10,31 12,12
37 12.0 28,7 2,88 5,75 7,67 8,62 5,28 7,19
38 orto 29,1 5,67 95,26 3,78 8,5 4,73 51,88
39 8.0 27,25 0 1,51 3,03 6,06 1,52 3,79

40 6.0 38,15 4,33 1,73 4,33 6,49 4,33 4,11
41 orto 40,4 1,02 49 2,72 6,12 1,87 5,51
42 orto 34 4,85 9,71 2,42 4,85 3,64 7,28
43 15.0 39,6 11,11 3,13 5,17 6,25 8,14 4,69
44 orto 38,7 0 4,26 4,26 2,13 2,13 3,2
45 orto 38,7 0 4,26 4,26 2,13 2,13 3,2
46 orto 33,1 0 6,98 0 747 0 7,23
47 6.0 40,1 5,14 4,11 9,6 6,17 7,37 5,14
48 orto 40,55 4,07 6,51 10,18 4,07 7,13 5,29
49 orto 41,85 2,63 0,98 7,89 3,94 5,26 2,46
50 orto 40,55 4,07 2,04 0 4,07 2,04 3,06
51 orto 38,35 5,73 3,22 8,6 43 7,17 3,76
52 orto 39,85 5,52 5,17 2,07 4,14 3.8 4,66
53 orto 32,37 1,27 8,16 0 7,64 0,64 7.9
54 orto 29,45 7,01 4,48 4,2 11,21 5,61 7.85
55 orto 37,2 1,78 2,96 3,33 8,87 2,56 5,92
56 orto 38,3 4,31 6,46 4,31 4,31 4,31 5,39
57 6.0 39,8 4,15 4,15 3,11 8,29 3,63 6,22
58 orto 35,9 2,76 0 1,53 6,89 2,15 3,45
59 orto 33,3 1,65 4,95 0 4,95 0,83 4,95
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5.4 Discussao

O método proposto permite o diagnéstico de estrabismo em videos do exame Cover
Test alternado. O diagnéstico é realizado através da medicao do desvio do paciente e

apresenta um erro baixo e no pior caso inferior ao limiar de erro de médicos especialistas

(CHOI; KUSHNER, 1998).

Os métodos propostos por Almeida et al. (2015), Valente et al. (2017) e Zheng et
al. (2018) necessitam de um alto controle do ambiente em que o exame ¢é executado. Esse
controle é necessario pois os métodos possuem muitos parametros que sao impactados pela
iluminacao, distancia do paciente para camera e etc. Por outro lado, o método, conforme
apresentado, pode ser utilizado em ambientes diversos como em consultério médico, para
auxiliar os especialistas na detecgao e aferi¢cao do desvio ocular, ou em ambientes escolares

com a finalidade de realizacao de triagem.

Outros trabalhos presentes na literatura, tais como Simoes et al. (2019b) e Simoes
et al. (2019a), utilizam deep learning para a detecgao do estrabismo. Contudo, apenas
realizam a classificagao do paciente em estrabico ou saudavel. No método proposto por
esse trabalho, realiza-se o emprego de Deep Learning por ser uma solugao robusta para a
deteccao dos olhos, o que permite nao s6 a classificacdo, mas também o calculo do desvio

aproximado do paciente, permitindo um diagnéstico mais completo.

Na literatura também existem trabalhos que propdem além de softwares, hardwares
para auxiliar em um melhor diagnéstico do estrabismo. Com essa abordagem, destacam-se
os trabalhos de Zheng et al. (2018), que utiliza computadores, cAmeras e controladores
eletronicos para a execugao mais precisa do exame cover test. Weber et al. (2017) faz uso
de um 6culos com camera infra-vermelha para identificar mais facilmente a posicao dos
olhos. Miao et al. (2020) e Mehringer et al. (2020) utilizam 6culos de realidade virtual
para emular o cover test alternado e alcancam bons resultados, com valores de erros muito
baixos. No entanto, a utilizacao de hardwares complexos e caros, dificulta o acesso e uso
mais amplo da metodologia. Diferente desses trabalhos, o nosso método necessita apenas
de um computador para processamento dos videos e algum aparelho capaz de adquirir os

videos, podendo ser até mesmo um smartphone.

Ainda existem trabalhos como Dericioglu e Cerman (2019) que utilizam aplicativos
de celular para a deteccao do estrabismo. Essa abordagem tende a ter um baixo custo.
Contudo, realizam o processamento de imagens estaticas o que possibilita a detecgao
apenas do estrabismo manifesto, assim como Almeida et al. (2012). Enquanto que o
nosso método, utilizando videos do exame do Cover Test, é capaz de detectar também o

estrabismo em sua forma latente.
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6 CONCLUSAO

A seguinte pesquisa destinou-e a apresentar um novo método para a deteccao e
diagnostico automatico do estrabismo em video digitais do exame Cowver test alternado.
O método apresentado empregou uma rede neural convolucional, chamada YOLOv5. A
rede foi utilizada especificamente na etapa de deteccao do oclusor e da regiao dos olhos
conhecida como limbo (Se¢ao 4.2). Dentre os beneficios da utilizacdo da YOLOvV5 nesta
etapa, destacam-se: uma etapa de detec¢do menos parametrizada e mais robusta quando
comparada com outras abordagens da literatura (Capitulo 2); sua robustez na detecgao
de objetos permite a aquisicao de videos em ambientes menos controlados, aumentando
as possibilidades de aplicagdo do método proposto; outro beneficio intrinseco a rede, é a
geracao de um modelo pequeno, o que abre margem pra emprego do método em dispositivos
com hardwares mais acessiveis. Para a elaboracao do método, também foi realizada a
aquisicao e construcao de uma base de videos do exame Cover test alternado. Como ja
mencionado, os videos foram adquiridos em escolas, com protocolo mais flexivel, que se
aproxima muito de uma situacao de triagem. Dessa forma, o uso do método em triagens

se torna viavel, possibilitando o desafogamento e o auxilio para o médico especialista.

O método proposto foi executado sobre duas bases de videos do exame cover test
(Segdo 4.1) com caracteristicas distintas. A primeira base de videos (Dataset CV-I), foi
construida no trabalho de Valente et al. (2017), conta com 13 videos de voluntarios adultos
e fornecida durante o desenvolvimento deste trabalho. Esta base foi adquirida em um
consultério médico, sob um protocolo mais rigido de aquisi¢ao, com controle de iluminagao
e outros fatores conforme explicado na Se¢ao 4.1. A segunda base de videos (Dataset
CV-II) foi construida durante a execucao deste trabalho e ¢ formada por videos de 57
criangas com autorizagoes dos pais ou responsaveis devidamente documentadas. Os videos
foram adquiridos utilizando um protocolo mais flexivel e em escolas ptblicas na cidade de
Sao Luis - MA.

Ao se comparar os resultados obtidos pelo método proposto (Capitulo 5) com
aferi¢oes de um especialista em estrabismo, o método obteve um erro maximo de 7,28 A na
afericdo de desvios horizontais, ficando abaixo do limiar de erro definido na literatura como
8A. Além disso, ao se avaliar o resultado no Dataset CV-I o método alcanga uma acurécia
igual a 100% e (95%IC = [0,77; 1]), 100% de especificidade com (95%IC = [0,66; 1]) e 100%
de sensibilidade com (95%IC = [0,48; 1]) para o estrabismo horizontal, considerando uma
prevaléncia de 2%. Para o Dataset CV-II o método obteve uma sensibilidade de 66,67%
com (IC 95% [0,64; 0,99]), especificidade de 100% com (IC 95% [0,93; 1]) e acuracia de
99,33% com (IC 95% [0,92; 1]) quando considerado apenas a medigao horizontal. Por fim,
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ao se considerar as medigoes horizontais e verticais em conjunto o método obteve uma
sensibilidade de 66,67% com (IC 95% [0,63; 0,99]), especificidade de 94,44% com (IC 95%
0,84; 0,98]) e acuracia de 93,89% com (IC 95% [0,84; 0,98]) considerando uma prevaléncia
de estrabismo de 2%.

Desta forma, analisando o objetivo geral deste trabalho proposto na Secao 1.1,
acredita-se que o mesmo foi alcancado, visto que, o método apresentado obteve resultados

que condizem com ao diagnodstico do estrabismo. O mesmo vale para os objetivos especificos.

6.1 Trabalhos futuros

Apesar de ser uma area de estudo bastante explorada, fica evidente as diversas
possibilidades a serem avaliadas e que podem ocasionar melhorias nos resultados obtidos.
Desta forma, destacam-se alguns pontos a serem investigados em trabalhos futuros: (1)
realizar experimentos em outras bases de videos; (2) realizar aquisi¢do de mais videos de
pacientes com o estrabismo; (3) utilizar a etapa de célculo do desvio para fornecer também
a classificagao do estrabismo (3.2); (4) otimizar as etapas do método para que seja possivel
utilizé-lo em tempo real e (5) realizar a portabilidade do método, possivelmente, par um
dispositivo mével afim de facilitar seu uso em triagens. Acredita-se que as etapas 1, 2 e 3
sao de suma importancia para enriquecimento do trabalho. Ja os itens 4 e 5 sao pontos que
espera-se permitir de fato o uso do método em situagoes reais e aumentar o seu impacto

em outras areas fora da academia.

6.2 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é a proposta de um método para a detecgao
de diagnostico de estrabismo baseado em videos do exame cover test alternado, utilizando
a rede neural convolucional YOLOv5. Outras contribui¢oes que podem ser citadas:

o Aquisicao e construcao de uma base de videos do exame cover test alternado.

« Elaboragao de uma revisao sistemdatica ampla da literatura (RSL) sobre métodos

computacionais aplicados ao estrabismo.

o Criacao de uma base de dados com marcagoes de olhos e oclusor para treinamento

de redes neurais de deteccao de objetos.

« Utilizacao de uma rede neural convolucional para a localizacao da regiao do olhos e

oclusor.

o Transferéncia de aprendizado do modelo de CNN para deteccao de olhos e oclusor
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6.3 Producodes cientificas

A Tabela 8 apresenta o artigos cientificos desenvolvidos durante o tempo desta
pesquisa. Todos os trabalhos foram produzidos como autor principal, com exce¢ao do

primeiro trabalho listado, que foi como co-autor.

o TO1 - Deteccao de Patologias Oculares em Imagens de Reflexo Vermelho Utilizando

Descritores de Cor;
o TO02 - An Automated Cover Test Approach for Strabismus Diagnosis using YOLOvS;

o TO03 - An automated covert test approach for strabismus diagnosis using deep learning.

Tabela 8 — Produgoes cientificas desenvolvidas durante a pesquisa.

Status Titulo Evento Ano Qualis
Publicado T0l  SBCAS - XXI Simpésio Brasileiro de Computagéo Aplicada a Saude 2021 B3
Aceito p/ ‘Pubhca(;ao T02 IEEE - Medical Measurements & Aplicattions 2022 A4
(Retirado)
Submetido TO3 International Journal of Medical Informatics 2022 Al

Fonte: Préprio autor
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